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Begriffserkldrungen und Abkiirzungen

Begriffserklarungen

Alignment, alignieren

Angstr;/)m
Backbone

Cutoff

Input
Output
Performance

Ranking

Score
Task

Template

»Zur Deckung bringen“ zweier Sequenzen oder
Strukturen, auch als Abgleich, abgleichen oder
Vergleich, vergleichen bezeichnet

1A=10"m

Strukturgeriist eines Proteins, bestehend aus den
Ca-, C-, N- und O-Atomen der Aminosiduren ohne
die Seitenketten

Scheidepunkt zur Aufteilung von Daten, alle Werte
unter dem C. werden als ein Wert « interpretiert,
alle anderen als ein Wert b

Eingabe(daten)

Ausgabe(daten)

Leistung, Ausfiihrung

Einteilung nach dem Platz in einer vorher festge-
legten Reihenfolge

Punktzahl, Bewertung

Aufgabe, hier hdufig: Proteinsequenz unbekannter
Struktur

Schablone, hier hiufig: fiir die Struktur der Task-

Sequenz, teilweise auch als Modell bezeichnet



Abkiirzungen

CATH
FSSP

PDB
RMSD
SCOP
Sek.Str.

C'lass, Architecture, Topology, Homologous Su-
perfamily

Fold Classification based on Structure-Structure
Alignmnet of Proteins (Databank)

Protein Data Bank

Root Mean Square Deviation

Structural Classification of Proteins

Sekundarstruktur



1 EINLEITUNG UND ZIELSETZUNG

1 Einleitung und Zielsetzung

Die fortlaufenden Genomprojekte produzieren eine stindig wachsende Zahl
an Proteinsequenzen mit unbekannter Struktur und Funktion der Proteine.
Gerade die Funktion ist fiir viele Zweige der Wissenschaft von Interesse. Das
Protein Hamoglobin ist fiir den Sauerstofftransport im Blut verantwortlich.
Die Keratine bilden den Hauptbestandteil von Haaren, Négeln und Federn.
Die Festigkeit der Knochen beruht auf den Eigenschaften des Faserproteins
Kollagen. Nicht zuletzt sind die Molekiile des Immunsystems Proteine. Um
zu verstehen wie der Korper auf Eindringlinge reagiert, ist es notwendig die
Funktionsweise dieser Proteine zu kennen.

Die Funktion eines Proteins hingt direkt von seiner Struktur ab, welche
wiederum allein von der Aminosiduresequenz bestimmt wird, wie Anfinsen
schon 1973 gezeigt hat [1]. Die experimentelle Aufklarung dieser Strukturen
ist zwar moglich, aber kompliziert und sehr zeitaufwéndig. Die Bestimmung
der Aminosduresequenz hingegen ist aufgrund des geringen Aufwandes sogar
schon automatisiert worden. Dementsprechend ist der Nutzen, den man aus
computergestiitzten Vorhersagen der Proteinstruktur aus der Sequenz ziehen
kann, gro8.

Das Problem ein dreidimensionales Bild der Struktur vorherzusagen, ist in
den vergangenen Jahren zu einem der Schwerpunkte der Bioinformatik ge-
worden, der Wissenschaft, welche die Aufgabenstellungen der Biochemie und
Genetik von einer rechnerunterstiitzten Seite angeht [2]. Die Versuche reichen
von ab initio Verfahren, welche vollstindig auf physikalischen und chemischen
Prinzipien beruhen und deren alleiniger Ausgangspunkt die Aminosaurese-
quenz ist [3, 4], bis hin zum Homology Modelling, welches die Information zu
Hilfe nimmt, die in Sequenz- und Strukturdatenbanken verfiigbar ist [5].
Der Prozess des Modelling lduft normalerweise nach dem in Abbildung 1
dargestellten Schema ab. Fiir eine Sequenz mit unbekannter Struktur - der
,, Lask-Sequenz® - wird nach geeigneten Proteinen gesucht, die als Templa-
tes - ,,Strukturschablonen - verwendet werden kénnen. Dies geschieht z.B.

durch Abgleichen der Task-Sequenz mit allen Proteinsequenzen die in einer
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Abbildung 1: Vorgehensweise beim Protein-Modelling

Datenbank verfiigbar sind. Dabei wird eine Wertung fiir die Qualitdt dieses
Alignments berechnet. Als Modell fiir die Struktur wird das Protein verwen-
det, welches die beste Wertung erzielt hat.

Ist ein Modell ausgewéhlt wird seine Basisstruktur auf die Sequenz iibertra-
gen, deren Bild man erhalten mdéchte. Energetische Berechnungen erlauben

eine Evaluierung des Modells als letzten Schritt.
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Der schwedische Student, Jesper Lundstrém hat in seiner Diplomarbeit [6] die
Aufgabe angegriffen, die Qualitdt eines Modells vorherzusagen. Dazu hat er
sechs verschiedene Server verwendet, die ,,online® verfiigbar sind. Namentlich
verwendete er PDB-BLAST [7], FFAS [8], 3D-PSSM [9], GenTHREADER
[10], Sam-T98 [11] und Inbgu [12]. Diese Server lieferten ihm jeweils zehn
gegen die Test-Sequenz abgeglichene Templates. Zusammen mit diesen wird
eine Bewertung der Anpassung angegeben. Basierend auf dieser Wertung
wurden drei Gruppen aufgestellt. Die erste Gruppe enthielt alle Templates.
Gruppe Zwei beinhaltete nur die Templates, welche innerhalb der Web-Server
die beste Benotung erhielten. Die letzte Gruppe bestand aus denjenigen Pro-
teinen, deren Bewertung iiber einem festgelegten Wert lag. Fiir jede dieser
Gruppen bildete er Modelle fiir die Struktur der Task-Proteine. Der néchste
Schritt war, pro unbekanntem Protein, die sechs Modelle der verschiedenen
Server auf Ahnlichkeit zu untersuchen und jedem die Anzahl &hnlicher Mo-
delle zuzuordnen. Das Gleiche wurde mit den Strukturen der Templates vor
dem eigentlichen Modelling durchgefiihrt. Fiir verschiedene Kombinationen
dieser Zahlen und mit dem zuséatzlichen Gebrauch der auf ein einheitliches
Mafl gebrachten Bewertungen der Alignments durch die Web-Server wurde
dann versucht, die Qualitéit eines Modells vorherzusagen.

Die grundlegende Idee der vorliegenden Arbeit ist, eine dhnliche Strategie zu
verwenden. Zum einen soll der Einsatz von Web-Servern wegfallen, da ihre
Dienste je nach aktueller Belastung viel Zeit in Anspruch nehmen koénnen.
Zum anderen ist der Vergleich der Modelle und Templates sehr zeitaufwindig.
Es wird demnach ein Ansatz gesucht, bei dem auch dieser Schritt entféllt.
Benotigt wird eine existierende Einteilung der Proteine, die den Schritt des
Modellings ersetzt und einen Hinweis darauf gibt, welche Proteine gute Tem-
plates sein konnen. Aus den moglichen Datenbanken, wie z.B. FSSP [13],
CATH [14] oder SCOP [15] (s. Abschnitt 2.2) wird die Einteilung der SCOP-
Datenbank verwendet. In ihr werden Proteine manuell in unterschiedliche
Strukturklassen auf vier verschiedenen Leveln sortiert. Die enthaltene In-

formation sollte eine fundierte Grundlage fiir die gestellten Anforderungen
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liefern.

Ziel dieser Arbeit ist es, die SCOP-Klassifizierung von Proteinen vorauszusa-
gen. Die Eindeutigkeit dieser Vorhersage soll als Maf fiir die Qualitdt eines
Modells verwendet werden. Zu diesem Zweck werden neuronale Netzwerke
mit aus Alignments gewonnenen Daten und einer auf der SCOP-Einteilung
beruhenden Wertung trainiert. Diese Wertung besagt, ob Task und Template
die gleiche Einteilung besitzen. Es werden Vorhersagen gemacht, um die Qua-
litdt des Trainings zu bestimmen. Abschliefend wird eine Prognose fiir ein
Set von Proteinen durchgefiihrt, welche noch nicht in der SCOP-Datenbank
klassifiziert sind. Die Qualitdt dieser Voraussage wird durch ein Modelling

und dessen Bewertung iiberpriift.



2 GRUNDLAGEN

2 Grundlagen

2.1 Proteinstruktur
2.1.1 Aufbau von Proteinen

Proteine sind aus Aminosduren aufgebaut, deren grundlegende Struktur in
Abbildung 2 gezeigt wird. In natiirlichen Proteinen kommen 20 verschiede-
ne Aminosiduren vor. Sie unterscheiden sich nur im Aufbau der Seitenkette,
die im Allgemeinen mit R bezeichnet wird. Verkniipft werden diese Bau-
steine durch Ausbilden einer Bindung zwischen der Aminogruppe und der
Carboxylgruppe. Die entstehende Stickstoff-Kohlenstoffbindung heifit Pep-
tidbindung. Dementsprechend werden derartig aufgebaute Ketten auch als
Polypeptide! bezeichnet. Die Aminosiuren werden sowohl mit einem Drei-
Buchstaben-Code wie auch mit einem Ein-Buchstaben-Code bezeichnet, um
das Ausdriicken langer Sequenzen zu vereinfachen (vgl. Tab. 1). Die Lénge
der Polypeptidketten in Proteinen reicht von nur 40 bis zu mehr als 4000
Aminosédureresten. Typische Proteine mit einer Kettenlinge von 250 Ami-
nosiuren haben so eine Variationsvielfalt von 202°° =1.8%103% moglichen,
unterschiedlichen Sequenzen. Obwohl nur ein kleiner Bruchteil aller vorstell-

baren Proteine auch wirklich existiert, gibt es noch immer eine immense

Ipoly [gr.] = viel

COOCH

H—C—R

NH,

Abbildung 2: Allgemeine Strukturformel einer a-Aminosédure. Der zentra-
le Kohlenstoff ist mit einer Aminogruppe (NHz2), einem Carbonsiurerest
(COOH), einem Wasserstoffatom (H) und einem variierenden Rest R ver-

bunden. Es gibt 20 verschiedene proteinogene R-Gruppen (Tab. 1).
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Tabelle 1: Drei- und Ein-Buchstaben-Code der proteinogenen Aminosiuren.

Aminosiure Drei-Buchstaben-Code Ein-Buchstaben-Code
Alanin Ala A
Arginin Arg R
Asparagin Asn N
Asparaginsiure Asp D
Cystein Cys C
Glutamin Gln Q
Glutaminsiure Glu E
Glycin Gly G
Histidin His H
Isoleucin Ile I
Leucin Leu L
Lysin Lys K
Methionin Met M
Phenylalanin Phe F
Prolin Pro P
Serin Ser S
Threonin Thr T
Tryptophan Trp W
Tyrosin Tyr Y
Valin Val A%
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Anzahl von verschiedenen Aminosiureketten.

2.1.2 Proteinfaltung

Da die dreidimensionale Struktur von nativen Proteinen nur von ihrer Pep-
tidsequenz abhéngt [1], gibt es ebensoviele verschiedene Strukturen wie Se-
quenzen. Mehrere Faktoren bestimmen zusammen die Faltung eines Proteins
[16]. Dabei spielen Wechselwirkungen mit der natiirlichen Umgebung ebenso
eine Rolle wie attraktive und repulsive Kréfte innerhalb des Molekiils.

Es hat sich gezeigt, dass die Hydrophobizitét eine der wichtigsten Kréfte zwi-
schen Molekiil und Umgebung ist. [hr Einfluss auf die Faltung beruht auf den
ungiinstigen Wechselwirkungen zwischen polaren Wassermolekiilen und zum
Teil unpolaren Aminosdureseitenketten. Proteine, die im Allgemeinen polare
sowie unpolare Reste enthalten, tendieren dazu Strukturen anzunehmen, in
denen hauptsichlich polare Seitenketten in Kontakt mit einer wéssrigen Um-
gebung treten. Membranproteine zeigen umgekehrte Vorlieben, da der innere
Bereich einer Membran eine unpolare Umgebung darstellt.

Innerhalb des Proteins spielt neben den schwach attraktiven Van-der-Waals
Kriften [17] die Ausbildung von Wasserstoffbriicken eine grofie Rolle. In ihnen
besteht eine attraktive Wechselwirkung zwischen einem Elektronendonator-

atom (D) und einem Elektronenakzeptoratom (A) :
AH..D

In einem korrekt gefalteten Protein werden alle méglichen Wasserstoftbriicken
auch wirklich ausgebildet. Weitere Krifte, welche die dreidimensionale Struk-
tur von nativen Proteinen bestimmen, sind ionische Interaktionen und die

Ausbildung von Disulfidbriicken zwischen zwei Cystein-Resten (s.a. [18]).

Die Struktur eines nativen Proteins wird auf vier verschiedenen Ebenen an-
gegeben. Die Primdrstruktur beschreibt die Abfolge der Aminosduren in
der Polypeptidkette. Die Sekunddrstruktur eines Polymers stellt die lokale

Gertistkonformation dar. Bei Proteinen bezeichnet sie Faltmuster wie He-
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lices, Faltblattstrukturen und Windungen. Die Tertidrstruktur ist die drei-
dimensionale Anordnung der Sekundéarstrukturelemente, sowie die Plazie-
rung der Aminosiureseitenketten im Raum. Proteine kénnen aus mehr als
einer Aminosdurekette bestehen. Zusammengehalten werden solche Assoziate
grundsitzlich durch alle attraktiven Kréfte, die keine echte chemische Bin-
dung beinhalten?. Die rdumliche Anordnung der Polypeptid- Untereinheiten
wird durch die Quartdrstruktur beschrieben.

Weiterhin falten sich Polypeptidketten, die aus mehr als 200 Aminoséureres-
ten bestehen, gewohnlich in mehrere globulidre Gruppen. Diese Gebilde sind
hierarchisch zwischen der Sekundér- und Tertidrstruktur einzuordnen. Sie
verleihen den entsprechenden Proteinen eine zwei- oder mehrlappige Struk-

tur und werden als Domdnen bezeichnet.

2.1.3 Sequenz-Alignments

Der Begriff Sequenz-Alignment bedeutet ein ,zur Deckung bringen“ von
zwei oder mehr Sequenzen. Solche Alignments kénnen z.B. verwendet wer-
den um evolutiondre Verwandtschaften zwischen Proteinen aufzufinden. Alle
Alignment-Methoden verwenden ein System zur Bewertung des Abgleiches
der Sequenzen. Wird eine Task-Sequenz gegen eine ganze Datenbank abge-
glichen, so wird das am néchsten verwandte Protein wahrscheinlich die beste
Note erhalten.

Die einfachste Methode eine Bewertung vorzunehmen ist das Identity Sco-
ring. Nach Vergleich der Sequenzen wird ein Aminoséurenpaar entweder mit
einer Eins bewertet, wenn es aus zwei identischen Sduren besteht, oder mit
einer Null, sofern sie sich unterscheiden. Da die Proteinsequenzen der Evo-
lution unterliegen, was bedeutet, dass Substitutionen, Insertionen oder auch
Deletionen vorkommen, scheint ein fortgeschritteneres Wertungssystem sinn-
voll.

Die evolutionéren Substitutionen sind keineswegs vollig zuféllig, sondern fol-

2Ausnahme von dieser Aussage bilden z.B. Disulfidbriicken zwischen zwei Cystein-
Resten [18].

10
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gen einem Muster. Es ist wahrscheinlicher, dass eine Aminosdure durch eine
chemisch #@hnliche ersetzt wird, als durch eine véllig andere Eigenschaften
aufweisende. So ist z.B. ein Austausch eines Valin-Restes gegen ein Isoleucin
wesentlich wahrscheinlicher als ein Austausch eines Valins gegen ein Trypto-

phan (s. Abb. 3). Entsprechend weiterenwickelte Bewertungs-Schemata beno-

COOH
COOH ¢y, COOH CHj |
A H—°C
H—C—CH H—l—C/ CHs | ™~ |
|\ i NH,
NH,  CHs NH, H

Iz

Abbildung 3: Die Aminoséduren Valin (I), Isoleucin (IT) und Tryptophan (III).
Ein evolutiondrer Austausch von Valin gegen Isoleucin erscheint warschein-

licher als gegen Tryptophan.

ten Aminosdurenpaare nach der Wahrscheinlichkeit eines Austausches, iibli-
cherweise représentiert durch eine 20 x 20 Matrix [19]. Um Insertionen und
Deletionen gerecht zu werden, wird einem Alignment erlaubt Liicken aufzu-
weisen (s. Abb. 4). Um zu verhindern, dass ein Alignment z.B. nur aufgrund
eines genauen Abgleichs der Enden der Sequenzen gut bewertet wird, be-
stimmt man Strafen fiir das Er6ffnen und Erweitern einer Liicke.

Der nédchste Schritt ist, den Abgleich mit der hochsten moglichen Benotung

zu finden, um das bestmogliche Alignment zwischen zwei Sequenzen zu er-

Task-Sequenz : -RHYPGDFSPA-
Template-Sequenz : ARF-PADFT-AE

Abbildung 4: Beispiel eines paarweisen Sequenz-Alignments. Die Léinge der
alignierten Sequenzen betrigt 10 Aminoséurereste; ,, - “ stellt eine Liicke dar.

Bzgl. der Kodierung der Aminosiuren siehe Tabelle 1 auf Seite 8.

11
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halten. Naiv wére hier die Vorgehensweise, alle moglichen Alignments durch-
zufithren und dann das Beste auszuwéhlen. Eine Anpassung von zwei Sequen-
zen aus nur jeweils 100 Aminosiuren erlaubt iiber 10" Méglichkeiten, was
diesen Ansatz schon im Keim erstickt. Erfreulicherweise gibt es eine Gruppe
von Algorithmen, die das am besten punktende Alignment mit einer Anzahl
von Schritten berechnen kénnen, welche in der Groenordnung von mn liegt.

Dabei sind m und n die Léngen der abzugleichenden Sequenzen.

Ein Weg die Qualitét eines Alignments zu verbessern ist Informationen iiber
vorhergesagte Sekundérstrukturelemente zu verwenden. Diese Vorhersage ist
mit iiber 75%iger Genauigkeit moglich [20]. Statt die Aminoséuren nur auf-
grund der Verwandschaft ihrer Reste miteinander in Beziehung zu setzen,
wird ebenfalls beriicksichtigt, ob die alignierten Sduren in gleichen Sekundérstruk-
turelementen liegen.

Um auch Proteine zu detektieren, die nicht evolutiondr verwandt sind (i.e.
weniger als 30 % Sequenzidentitit besitzen), aber dennoch dhnliche Struk-
turen aufweisen, werden multiple Sequenz-Alignments verwendet. Die Task-
Sequenz wird gegen alle Proteine in einer Datenbank abgeglichen. Die Treffer,
welche eine Bewertung iiber einem zuvor festgelegten Schwellenwert erzielen,
werden verwendet um ein Profil aufzustellen. Basierend auf der Haufigkeit,
mit der jede einzelne Aminosaure gegen alle 20 moglichen abgeglichen wird,
baut man eine neue n x 20 Matrix zur Bewertung des Alignments auf; n
bezeichnet die Lange der Task-Sequenz. Unter Verwendung dieser neuen Ma-
trix wird nochmals die Sequenz gegen die gesamte Datenbank aligniert. Der
Vorgang kann wiederholt werden, um weitere mogliche Templates zu finden.
Die Detektion wird also prinzipiell ermoglicht, wenn zwei Proteine zu einem
dritten verwandt sind. Diese Methode liefert, neben der Moglichkeit auch ent-
fernte Verwandte eines Proteins aufzuspiiren, eine signifikante Verbesserung
der Qualitat des Alignments fiir Sequenzidentititen, bei denen paarweise

Alignments bekanntermaflen nicht mehr funktionieren [5].

12
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2.1.4 Protein Modelling

Beim Protein Modelling wird ein Protein bekannter Struktur als Schablo-
ne fiir die unbekannte Struktur eines zweiten Proteins verwendet. Der ers-
te Schritt im Protein Modelling ist demnach das Auffinden eines geeigneten
Templates (s.a. Abb. 1, S. 4). Dies geschieht, wie in Abschnitt 1 erwéhnt, z.B.
durch Verwendung von (multiplen) Sequenz-Alignments. Aus allen moglichen
Templates, deren Benotung einen bestimmten Wert iiberschreitet, wird eines
ausgewéhlt. Dies kann nach dem einfachen Kriterium des besten Alignments
erfolgen, oder nach anderen Mafistdben, wie z.B. einer moglichst engen evo-
lutiondren Verwandtschaft. Wurde das Schablonenprotein im ersten Schritt
nicht gegen die Sequenz unbekannter Struktur aligniert, so wird dies nun ge-
tan.

Im néchsten Schritt wird die Struktur des Backbones des Templates als
Modell fiir die Backbonefaltung des Task-Proteins verwendet. Mit Hilfe des
Sequenz-Alignments konnen die Seitenketten des zu modellierenden Prote-
ins an das Rohmodell gehéingt werden. Energetische Berechnungen erlauben
die Optimierung ihrer Positionen und leichte Anpassungen der Struktur des
Peptid-Riickgrates. Je nach verwendeter Methode und benétigter Qualitéit
konnen einzelne Bereiche der Struktur von Hand modelliert werden. Das
Modell wird im letzten Schritt evaluiert (s. niachsten Pkt. (2.1.5)).

2.1.5 Strukturvergleiche

Es gibt eine Reihe von Methoden um die Ahnlichkeit zwischen Proteinen zu
messen [21]. Im Allgemeinen gilt dabei: je dhnlicher sich Modell und korrekte
Struktur sind, umso besser ist die Qualitdt des Modells.

Die gebriiuchlichste Methode die Ahnlichkeit zu messen ist die Berechnung
der Root Mean Square Deviation (RMSD) nach moglichst exakter Uberlage-

rung der Strukturen.

RMSD = \/Z?:l(q' - Qz{)2 (1)

%
n
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2 GRUNDLAGEN 2.2 Strukturdatenbanken

Dabei entsprechen ¢; und ¢; den Positionen der alignierten Atome im Back-
bone von Modell und wahrer Struktur; n ist die Anzahl der alignierten
Backbone-Atome pro Molekiil. Eine hohe RMSD bedeutet also eine gerin-
ge strukturelle Ubereinstimmung zwischen Modell und wirklichem Protein.

Der Nachteil der RMSD ist ihre globale Eigenschaft. Ein gutes Modell, des-
sen Struktur nur an einer Stelle (z.B. an einem Ende) stark von der Scha-
blone abweicht, bekommt eine hohe RMSD. Andere Methoden, wie der in
dieser Arbeit verwendete LGScore [22], vermeiden dieses Problem, indem sie
die Bewertung auf das signifikanteste gemeinsame Segment beziehen. Dies

sollte idealerweise moglichst lang und dhnlich sein. Details werden unter
Punkt 3.7.3 beschrieben.

2.2 Strukturdatenbanken

Es gibt mehrere Datenbanken, die Informationen iiber die Struktur von Pro-
teinen zur Verfiigung stellen. Die bekannteste diirfte die Brookhaven Protein
Data Bank (PDB) sein [23, 24|. Sie enthélt fast alle aufgeklirten Protein-
strukturen, in Form der Koordinaten aller Atome in der nativen Faltung der
Proteine. Andere Datenbanken verwenden die von der PDB zur Verfiigung
gestellten Daten, um eine Einteilung der Proteinstrukturen in verschiedene

Klassen vorzunehmen.

2.2.1 FSSP

Die FSSP (Fold classification based on Structure-Structure alignment of Pro-
teins) Datenbank [13, 25] verwendet alle in der PDB beschriebenen Struk-
turen, deren Peptidketten mehr als 30 Aminosidurereste enthalten. Die Ket-
ten werden in ein reprdsentatives Set und Sequenzhomologe der Strukturen
des représentativen Sets aufgeteilt. Letztere haben mehr als 25 % Sequenz-
identitdt und das reprédsentative Set enthélt keine Paare solcher Sequenzho-
mologen. Ein Strukturvergleich aller Proteine gegen alle anderen wurde im

reprasentativen Set durchgefiihrt. Die resultierenden Alignments sind in den
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2 GRUNDLAGEN 2.2 Strukturdatenbanken

FSSP-Eintragen aufgefiihrt. Zusétzlich sind auch die Struktur-Alignments

der Proteine mit ihren Sequenzhomologen angegeben.

2.2.2 CATH

CATH [14, 26, 27| ist eine hierarchische Klassifikation von Proteinstruktu-
ren, die Proteine auf vier Hauptebenen gruppiert: Class (C), Architecture
(A), Topology (T) und Homologous Superfamily (H). Die Klasse (C) wird
aus der Sekundérstruktur fiir mehr als 90 % der Proteinstrukturen automa-
tisch abgeleitet. Die Architektur (A) beschreibt die grundlegende Orientie-
rung der Sekundirstrukturen, unabhéngig von Verbindungen. Sie wird von
Hand festgelegt. Auf dem Topologielevel (T) werden Strukturen nach den
topologischen® Verbindungen und der Anzahl der Sekundérstrukturelemente
zusammengefasst. Die homologen , Superfamilien“ (H) beinhalten Proteine
mit stark dhnlichen Strukturen und Funktionen. Die Zuteilungen fiir die To-
pologie und die homologen Superfamilien werden durch Sequenz- und Struk-

turvergleiche bestimmt. Fiir Details siehe [26] und [28].

2.2.3 SCOP

SCOP ist ein Akronym fiir Structural Classification of Proteins. Die SCOP-
Datenbank [15] an der Universitdt von Cambridge enthélt zur Zeit (1. Mérz
2001) 13220 PDB-Eintrége, die auf vier verschiedenen Ebenen klassifiziert
werden [29, 30]. Die Einteilung wird nach visueller Inspektion und Vergleich
der Strukturen vorgenommen. Klassifikationseinheit ist die Protein-Doméne
(s. Pkt. 2.1.2, S. 10). Kleine Proteine und die meisten mittlerer Gréfie haben
nur eine Domé&ne und werden demnach als Ganzes betrachtet. Die Doménen

grofler Proteine werden {iiblicherweise einzeln eingeteilt. Die hierarchischen
Ebenen der SCOP-Klassifizierung sind folgende:

Family. Proteine werden in gleiche Familien gruppiert, wenn sie entweder

3[gr.] die Struktur und Anordnung von geometrischen Figuren im Raum betreffend
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2 GRUNDLAGEN 2.2 Strukturdatenbanken

Sequenzidentitdten von 30 % oder mehr aufweisen oder weniger Iden-
titdt in der Sequenz zeigen, aber sehr dhnliche Strukturen und Funk-

tionen haben; z.B. Globine mit Sequenzidentitéiten von 15 %.

Superfamily. Familien deren Proteine geringe Sequenzidentitidten zeigen,
aber deren Strukturen und héufig auch funktionelle Eigenschaften ei-
ne gemeinsame evolutiondre Herkunft wahrscheinlich erscheinen lassen,
sind zusammen in Superfamilien platziert; bspw. die variablen und kon-

stanten Doménen der Immunglobuline.

Common Fold. Superfamilien und Familien besitzen eine gemeinsame Fal-
tung, wenn ihre Proteine die gleichen wichtigen Sekundérstrukturen in
gleicher Anordnung und mit den gleichen topologischen Verkniipfungen

aufweisen.

Class. Die verschiedenen Faltungen sind in Klassen gruppiert. Die meisten
Faltungen sind in eine der folgenden fiinf strukturellen Klassen einge-
teilt:

1. All-a, Strukturen hauptséchlich aus a-Helices aufgebaut.
2. All-B, Strukturen hauptséchlich aus g-Faltblidttern aufgebaut.
3. a/pB, Strukturen enthalten sowohl a-Helices als auch S-Faltblitter.

4. a+f, Strukturen in denen a-Helices und §-Faltblétter weitgehend

getrennt sind.

5. multi-domain, Strukturen mit Doménen verschiedener Faltung,

fiir die momentan keine Homologen bekannt sind.

Fiir Oligopeptide, kleine Proteine, theoretische Modelle, Nucleinséuren

und Kohlenhydrate sind andere Klassen festgelegt.
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2 GRUNDLAGEN 2.3 Neuronale Netzwerke

Neben den bereits zuvor erwdhnten Datenbanken FSSP und CATH gibt es
noch weitere wie z.B. Entrez [31] und DDBASE [32]. Die Unterscheidung
zwischen evolutiondren Verwandtschaften und solchen, die auf der Physik

und Chemie der Proteine beruhen, ist jedoch einzig bei SCOP realisiert.

2.3 Neuronale Netzwerke

Wenn Computer verwendet werden, um Probleme zu losen, kann meist ex-
plizit beschrieben werden, wie das gesuchte Ergebnis aus den vorhandenen
Daten gewonnen wird. Es gibt aber auch Beispiele, bei denen dieser einfa-
che Ansatz nicht moglich oder zu aufwéndig ist. Das Wiedererkennen von
Gesichtern auf diese Weise wiirde erfordern, dass der Computer zuvor alle
Gesichter in jeglichen Gefiihlslagen und Grimassen gesehen und gespeichert
hat. Selbst wenn dies geschehen ist, wiirde eine einfache Schnittwunde oder
eine aufgeplatzte Lippe eine Wiedererkennung verhindern.

In einem anderen Ansatz wird dem Computer der Zusammenhang zwischen
den Daten beigebracht, indem man Input/Output-Paare zur Verfiigung stellt.
Durch bestimmte Algorithmen [33] kann der Rechner die Funktionalitét ler-
nen. Das verwendete Konstrukt fiir derartiges Lernen ist hdufig ein neurona-
les Netzwerk.

Trotzdem die hier zugrundeliegende verkniipfende Idee zum ersten Mal schon
von Aristoteles in seiner Vorstellung mentaler Assoziationen formuliert wur-
de, gewann die Forschung auf diesem Gebiet erst in den achtziger Jahren
des letzten Jahrhunderts an Bedeutung [34]. Die Theorie neuronaler Netz-
werke basiert auf der Physiologie des menschlichen Gehirns. Die Bausteine
werden Neuronen oder Knoten genannt. Diese sind durch Synapsen verbun-
den, denen eine Gewichtung zugeordnet ist, um Signale zu verstirken oder
zu unterdriicken. Die Knoten sind in Schichten angeordnet und jeder Knoten
erhilt nur Daten aller mit ihm verbundenen Knoten aus der iibergeordenten
Schicht und gibt nur Daten an Knoten der néichsten Schicht weiter. Ein Bei-

spiel eines zweischichtigen Netzwerkes ist in Abbildung 5 gezeigt.
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Eingabeknoten Versteckte Knoten Ausgabeknoten

Abbildung 5: Schematischer Aufbau eines zweischichtigen neuronalen Netz-
werkes mit vier Eingabeknoten (Xi-4), drei versteckten und einem Ausgabe-
knoten (Y). Der Input fiir einen Knoten wird aufsummiert und ein Tendenz-
parameter addiert. Dieser Wert wird dann durch eine Funktion geleitet, die

iiblicherweise linear oder logistisch ist.
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2 GRUNDLAGEN 2.3 Neuronale Netzwerke

Die anfiinglichen Daten (Xi) werden entlang der Synapsen mit einer Gewich-
tung (wji) multipliziert. In den Neuronen der versteckten Schicht werden diese
Werte aufsummiert und ein Tendenzparamter wird addiert:
d
a; = (wjix Xi) +wjo (2)

i=1

Der so erhaltene Wert aj wird durch eine Funktion skaliert. Hier wird meist

eine lineare (3) oder logistische (4) Funktion verwendet.

y=mxz+b (3)

(4)

Das Gleiche geschieht beim Ubergang zur nichsten Schicht, die in einem
zweilagigen Netzwerk schon der Ausgabeschicht entspricht.

Beim Trainieren eines solchen Konstruktes werden die Gewichtungen und
Tendenzparameter durch wiederholtes Durchlaufen lang entwickelter Algo-
rithmen [33] den gegebenen Daten angepasst. Dabei wird der Input durch
das Netzwerk geleitet und die Differenz zwischen der Netzwerk-Vorhersage

und dem benétigten realen Output minimiert.

2.3.1 Trainings- und Testset

Um die Qualitdt der Vorhersage eines neuronalen Netzes zu bestimmen, wird
der vorhandene Datensatz in zwei Teile aufgeteilt. Einer wird zum Trainie-
ren des Netzes verwendet, das Trainingsset. Mit dem anderen Teil der Daten
- dem Testset - wird eine Vorhersage gemacht. Da das korrekte Ergebnis
bekannt ist, kann so die Performance bestimmt werden. Es sollte darauf
geachtet werden, dass Trainings- und Testset beide reprisentativ fiir den

urspriinglichen Datensatz sind.
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2 GRUNDLAGEN 2.3 Neuronale Netzwerke

2.3.2 Ubertraining

Wird ein neuronales Netzwerk fiir eine Aufgabe entwickelt und trainiert, gibt
es zwei grundsitzliche Dinge, die definiert werden miissen: der Aufbau des
Netzes und die Dauer des Lernvorganges [35, 36]. Die Anzahl der Eingabe-
und Ausgabeknoten wird durch die verwendeten Daten festgelegt. In einem
zweischichtigen Netz bleibt somit, die Anzahl der Neuronen der versteckten
Schicht* zu bestimmen. Die Dauer des Lernvorganges wird definiert durch
die Anzahl der Zyklen, die der Trainingsalgorithmus durchlaufen wird. Die
Justierung dieser beiden Parameter ist aus einem bestimmten Grund sehr
wichtig.

Wird einer dieser beiden Werte iiberdimensioniert, passiert etwas, das als
Ubertraining bezeichnet wird [33, 37]. Das Netz lernt das Hintergrundrau-
schen im verwendeten Datensatz. Eine Vorhersage der Funktionswerte des-
selben Datensatzes wiirde extrem gute Ergebnisse zeigen. Aber das Netzwerk
hat seine Fihigkeit zu generalisieren verloren (s.a. Abb. 6). Eine Probe mit
einem unabhéngigen Testsatz wird keine befriedigenden Ergebnisse mehr zei-
gen. Die richtige Anzahl der versteckten Knoten und Trainingszyklen héngt
stark von der Menge der Trainingsdaten ab [38]. So kann bei vorkommendem
Ubertraining eine Optimierung dieser Werte ebenso helfen wie die Verwen-

dung eines grofleren Datensatzes.

4Normalerweise verlaufen die Synapsen von allen Neuronen einer Schicht zu jeweils

allen Neuronen der nichsten Schicht.
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f()

Abbildung 6: Die Vorhersagen eines optimal trainierten und eines iiber-
trainierten neuronalen Netzwerkes. Die Kreise symbolisieren das Trainings-
set, die Pluszeichen das Testset. Die durchgezogene Linie représentiert ein
optimal trainiertes Netzwerk und die gepunktete Linie zeigt die Vorhersage

eines libertrainierten Netzwerkes.
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2.3.3 Optimierung der Netzwerkparameter

Ublicherweise wird zur Optimierung das neuronale Netz fiir eine stetig an-
steigende Zahl von Trainingszyklen trainiert und die Performance gegen den
Testdatensatz gemessen. Wenn die Qualitit der Vorhersage schlechter wird,
beginnt das Ubertraining. An diesem Punkt wird das Training gestoppt. Das
beschriebene Verfahren kann fiir eine variierende Anzahl an versteckten Kno-
ten durchgefiihrt werden. Allerdings 16st diese Methode hiufig Diskussionen
dariiber aus, ob die Performance am Ende der tatsdchlichen Qualitidt ent-
spricht, da das Netzwerk auf den Testdatensatz hin optimiert wurde.

Nicht vergessen werden darf hier der Aspekt der benotigten Rechenzeit. Wer-
den die Netzwerke zu kompliziert, enthalten sie z.B. mehr als zwei Schichten
von Synapsen oder wird ein sehr grofler Datensatz verwendet, so kann die
bendtigte Rechenzeit zum optimalen Training leicht ineffiziente Ausmafle an-
nehmen. Es bleibt am Ende dem Wissenschaftler iiberlassen zu entscheiden

welche Parameter fiir ihn am zweckdienlichsten sind.
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3 Daten und Methoden

3.1 Verwendete Proteinsitze
3.1.1 Haupt-Proteinsatz

In dieser Arbeit wurde von einem Satz von 12805 Proteindoménen aus der
SCOP-Datenbank [15] (Version 1.39) ausgegangen (s.S. 15 ff.). Alle unvoll-
stdndigen und fehlerbehafteten Proteindateien wurden ausgefiltert. So blie-
ben 10 306 verwendbare Doménen. Daraus wurde ein reprisentatives Set aus-
gewihlt, dessen Proteine weniger als 40 % Sequenzidentitit aufwiesen. Die-
ses Set bestand aus 1058 Proteinen. Aufgrund leichter Fehler in den Dateien
konnten 31 nicht als Templates verwendet werden. Der verwendete Protein-
satz bestand aus 1058 Task- und 1027 Template-Proteinen.

3.1.2 Unabhingiger Proteinsatz

Um die Qualitéit der gewonnenen Ergebnisse zu iiberpriifen, wurde ein Satz
unabhéingiger, zu diesem Zeitpunkt (Juli 2001) noch nicht SCOP-klassifizierter
Proteine verwendet (zu SCOP s. Pkt. 2.2.3, S. 15). Ausgew#hlt wurden die
Task-Proteine von LiveBench-2 [39, 40]. Jede Woche werden dort, mittels
neu aufgeklarter Proteinstrukturen, Strukturvorhersagen getestet. In dieser
Arbeit wurden die Proteinsequenzen benutzt, welche sich von August 2000
bis inkl. Dezember 2000 bei LiveBench-2 akkumulierten. Das verwendete un-
abhingige Set enthielt 201 Task- und die gleichen 1027 Template-Proteine

wie der Haupt-Proteinsatz.

3.2 Methodik durchgefiihrter Alignments

Alle fiir diese Arbeit bendtigten Alignments wurden mit dem Programm
Palign durchgefiihrt. Es verwendet standardisierte ,,dynamic programming®
Algorithmen und ist verfiigbar unter:

http://www.sbc.su.se/ " arne/pscan/palign.tar.gz .

Fiir weitere Informationen siehe [41] und [42]. Es wurden alle Task-Sequenzen
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aus beiden Proteinsdtzen gegen alle Template-Sequenzen aligniert. Dafiir
wurden acht verschiedene Methoden verwendet, die in Tabelle 2 aufgelis-

tet sind.
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Tabelle 2: Die verschiedenen verwendeten Alignment-Methoden. Aufgelistet

ist die Art des Alignments und die Strafen fiir das Eroffnen einer Liicke (gap

opening) und das Erweitern einer Liicke (gap extension).

Alignment Beschreibung
Methode

1 Lokales Sequenz-Profil Alignment
gap opening: go = -15
gap extension: ge = -1

2 Globales Sequenz-Profil Alignment
gap opening: go = -15
gap extension: ge = -1

3 Lokales Sequenz-Profil Alignment
gap opening: go = -10
gap extension: ge = -1

4 Globales Sequenz-Profil Alignment
gap opening: go = -10
gap extension: ge = -1

5 Lokales Seq. + Sek.Str.-Profil + Sek.Str. Alignment
gap opening: go = -15
gap extension: ge = -1

6 Globales Seq. + Sek.Str.-Profil + Sek.Str. Alignment
gap opening: go = -15
gap extension: ge = -1

7 Lokales Seq. + Sek.Str.-Profil + Sek.Str. Alignment
gap opening: go = -10
gap extension: ge = -1

8 Globales Seq. + Sek.Str.-Profil + Sek.Str. Alignment

gap opening: go = -10

gap extension: ge = -1
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3 DATEN UND METHODEN 3.3 Basisdaten

3.3 Basisdaten

Gleichzeitig mit dem reinen Sequenz-Alignment wurden die Koordinaten der
Co-Atome und der Seitenkettenschwerpunkte des bekannten Proteins auf
die jeweiligen Alignmentpartner iibertragen. Dies ermdglicht Berechnungen
simpler Kontaktpotentiale, die attraktive und repulsive Wechselwirkungen
beriicksichtigen [43, 44]. Die daraus und aus den durchgefiihrten Alignments
gewonnenen Daten, die in dieser Arbeit verwendet wurden, werden im Fol-

genden erldutert.

3.3.1 Eco-ca

Zur Berechnung der auf den Co-Atomen beruhenden Wechselwirkungsener-
gie wurden, wie oben erwidhnt, die Koordinaten der entsprechenden Atome
auf die Partner im Sequenz-Alignment iibertragen. Die daraus bestimmba-
re Energie ist ein distanzabhéngiges Kontaktpotential, &hnlich der Van-der-
Waals Funktion [17]. Alle a-Kohlenstoffe werden als energetisch gleichwertig
betrachtet. Die Ca-Ca-Energie einer Konformation wird nach der, im néchs-
ten Abschnitt beschriebenen, Funktion (5) berechnet. In diesem Fall wird nur
der erste Term der Gleichung betrachtet. Zu beachten ist, dass die in dieser
Arbeit verwendete Ca-Ca-Energie eine heuristische Grofle mit willkiirlichen

Einheiten ist. Weitere Details unter [44].

3.3.2 Etotal

Um die totale Energie kalkulieren zu kénnen, wurden die Koordinaten sowohl
der Ca-Atome als auch der Seitenkettenschwerpunkte, gemafl den Sequenz-
Alignments, vom Template auf die Task-Sequenz iibertragen. Im Gegensatz
zu den Co-Atomen werden die Schwerpunkte der Aminosiurereste als ener-

getisch verschieden betrachtet. In [44] wurde die folgende Formel entwickelt:
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Bo= > 2

(1<i<N) (i+4<j<N) 'LJ aj
f XY G 5)
(1<i<N) (i+4<j<N) a aa
Aia Bia
+ > (G2 -52)
(1<i<N) ((1<j<i=3)U(i+3<j<N)) % iaj
mit:
Ay = —ey(RY)"
Bi; = —2¢; (R“ )4 (6)

Sie beschreibt ein distanzabhingiges Kontaktpotential, in welchem die Kon-
taktenergien durch die ¢;;-Werte und die Kontaktabstinde durch die R;;-
Werte représentiert werden (s. Gl. (6)). Diese sind in [44] tabelliert und in
[45] abgeleitet. Die 7;;-Werte der Gleichung (5) entsprechen den geometri-
schen Absténden zwischen zwei Seitenketten und werden unter Verwendung
kartesischer Koordinaten berechnet.

Die drei Terme der Gleichung (5) beschreiben die Interaktionen zwischen den
a-Kohlenstoffen, den Seitenketten und zwischen a-Kohlenstoffen und Seiten-
ketten. Auch die totale Energie stellt in dieser Arbeit eine heuristische Griéfie

dar, deren Werte ohne Einheiten angegeben werden.

3.3.3 Alignment-Score

Die Bewertung des Alignments ist eine dimensionslose Zahl, deren Berech-
nung auf einer Ahnlichkeitsmatrix beruht. Diese wird bei der Erstellung des
Profiles aufgebaut. Das hier verwendete Profil wurde von Altschul et al [46]

tibernommen. Zur Entwicklung von Profil-Alignments siehe [47].
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3.3.4 Alignment-Linge

Der Wert der Alignment-Lénge bezeichnet die Anzahl der alignierten Ami-
nosduren. In der verwendeten Form enthilt er ebenfalls die Liicken in den

Alignments.

3.3.5 TOPS5 und TOP 80

Zur Berechnung des von uns TOP 5 genannten Wertes wurden alle Align-
ments einer Task-Sequenz nach dem oben beschriebenen Alignment-Score
sortiert. Fiir jedes Alignment wurde gezihlt, wie oft die SCOP-Werte Class
und Fold (vgl. Pkt. 2.2.3) des Templates unter den fiinf - in dieser Reihen-
folge - besten Templates fiir das gleiche Task-Protein, vorkamen. Diese Zahl

wird im Folgenden als ,,TOP 5“ bezeichnet.

Der als TOP 80 bezeichnete Wert wurde folgendermafien berechnet: es wur-
den die alignierten Proteinpaare fiir jedes Task-Protein absteigend nach dem
Alignment-Score sortiert. Aus allen acht Alignment-Methoden (s. Tab. 2,
S. 25) stellten wir die jeweils zehn besten Paare zusammen in eine TOP 80-
Liste. Dann wurde fiir jedes Task/Template-Paar gezihlt, wie oft die SCOP-
Werte (Class und Fold) des Template-Proteins bei den Template-Proteinen
der Liste (der entsp. Taskseq.) vorkamen. Diese Zahl wird im Folgenden als
, TOP 80 bezeichnet.

3.3.6 SCOP-Score

Die SCOP-Einteilungen (s. Pkt. 2.2.3) der miteinander alignierten Proteine
wurden verglichen. Dabei betrachteten wir nur die Einteilungen beziiglich
Fold und Class. Eine neue Bewertung wurde jedem Paar zugeteilt. Besaflen
die abgeglichenen Proteine die gleiche Einteilung beziiglich Fold und Class, so
wurde dem Paar eine Eins gegeben. Unterschieden sie sich in der Einteilung
mindestens eines Levels der beiden betrachteten, so wurde ihnen eine Null

zugeteilt. Diese Bewertung wird im Folgenden als ,,SCOP-Score® bezeichnet.

28



3 DATEN UND METHODEN 3.4 Durchgefiihrte Ansétze

Wird in dieser Arbeit in Zusammenhang mit der SCOP-Datenbank von glei-
cher Faltung oder Einteilung zweier Proteine gesprochen, so ist im Allge-
meinen die Einteilung beziiglich Fold und Class gemeint. Es soll damit eine

SCOP-Score von Eins verdeutlicht werden.

3.4 Durchgefiihrte Ansitze

Um die neuronalen Netze zu trainieren, wurden aus den iiber eine Million
durchgefiihrten Alignments (s. Pkt. 3.1.1) reprisentative Paare ausgewéhlt.

Dabei wurden drei Ansitze gemacht.

3.4.1 Aufbau des ersten Ansatzes

Der erste Ansatz enthielt pro Datenset (s. Abschnitt 3.5) 1000 Proteinpaare.
Diese wurden aus allen alignierten Paaren zufillig ausgewahlt. Fiinfhundert
der verwendeten Alignments besaflen einen SCOP-Score (s. Pkt. 3.3.6) von

Eins und die anderen 500 wurden mit einer Null bewertet.

3.4.2 Aufbau des zweiten Ansatzes

Die im zweiten Ansatz aufgebauten Datensdtze enthielten die Daten aller
19451 alignierten Paare, deren Proteine die gleiche Einteilung in der SCOP-
Datenbank (s. Pkt. 2.2.3) beziiglich Faltung und Klasse besafien. Weiterhin
wurde die gleiche Anzahl an Paaren mit sich unterscheidender Einteilung
verwendet. Dabei haben wir die abgeglichenen Proteine nach dem Kriterium

des hochstmoglichen Alignment-Score (vgl. Pkt. 3.3.3) ausgewéhlt.

3.4.3 Aufbau des dritten Ansatzes

Der dritte Ansatz bestand aus den gleichen 19451 Alignments, welche mit
einem SCOP-Score (Pkt. 3.3.6) von Eins bewertet wurden, von denen schon
im zweiten Ansatz Gebrauch gemacht wurde. Reprisentativ fiir die Align-

ments von Proteinen, die nicht die gleiche Faltung besitzen, wurden hier
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die Daten doppelt so vieler Proteinpaare verwendet. Diese 38 902 mit einem
SCOP-Score von Null bewerteten Paare wurden zufillig aus allen méglichen
(vgl. Pkt. 3.1.1) ausgewéhlt.

3.5 Aufbau der Datensitze

Durch Kombination der verfiigharen Basisdaten (s. Abschnitt 3.3) und der
acht verschiedenen Alignment-Methoden (Tab. 2, S. 25) wurden, in allen

Ansitzen gleichermafien, die im Folgenden beschriebenen Datensets erstellt.

3.5.1 Set 1 bis Set 5

Die Datensiitze 1 bis 5 wurden aus der, im vorigen Abschnitt beschriebe-
nen, Auswahl der verfiigharen Daten aufgebaut. Redundante Alignments und
Alignments zwischen identischen Proteinen wurden ausgefiltert. Die verwen-
deten Basisdaten sind in Abschnitt 3.3 beschrieben. Der Aufbau der Sets

verlief folgendermafien:

Set 1. Das erste Datenset enthielt nur die Spalten Alignment-Linge und
Alignment-Score als Daten fiir die Eingabeknoten des neuronalen Net-
zes. Die Daten fiir den Ausgabeknoten waren die entsprechenden SCOP-

Scores.

Set 2. Das zweite Set bestand aus vier Basisspalten und dem SCOP-Score.
Die verwendeten Basisdaten waren Eca-Ca, Etotal, Alignment-Score und

die Alignment-Lange.

Set 3. Beim dritten Set wurden den Basisdaten des zweiten Sets als weite-
re Spalte die TOP 5-Wertung hinzugefiigt. Es bestand also aus Eca-Ca,
Etotal, Alignment-Score, Alignment-Léange, TOP 5 und dem SCOP-Score

der ausgewéhlten Alignments.

Set 4. Das vierte Datenset stellte eine Kombination aus den Basisdaten aller

acht verschiedenen Alignment-Methoden dar (s. Abschnitt 3.2). Damit
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enhielt es 8%4 +1 =33 Eingabedaten, wobei neben den Energien, der
Alignment-Liange und dem Alignment-Score, der bei allen Methoden
gleiche SCOP-Score nur einmal als Referenz fiir das Ausgabeneuron

verwendet wurde.

Set 5. Im fiinften Set wurden die Sets 3 und 4 kombiniert. Es enthielt,
reprisentativ fiir die Eingabeknoten des neuronales Netzes, die vier
Basisdaten: Eca-ca, Etotal, Score und Lénge des Alignments, aus allen
acht Alignment-Methoden. Im Gegensatz zu Set 3 wurde hier aber die
TOP 80-Wertung als weitere Datenspalte verwendet, nicht TOP 5. Re-
prisentativ fiir den Ausgabeknoten des Netzes wurde wieder der, bei

allen Alignment-Methoden gleiche, SCOP-Score verwendet.

Die Datensets, die keine Kombination der verschiedenen Alignment-Methoden

verwendeten, wurden fiir alle acht Methoden einzeln aufgebaut und getestet.

3.5.2 Set 1.1 bis Set 4.1

Die Datensitze 1.1 bis 4.1 wurden nahezu aufgebaut wie die Sets 1 bis 4.
Sie enhielten aber nicht nur die Daten, der in Abschnitt 3.4 ausgewé&hlten
Alignments des jeweiligen Ansatzes, sondern die Daten aller 1 086 566 durch-
gefithrten Alignments (s. Pkt. 3.2).

Der Aufbau des Sets 5.1 war aus computertechnischen Begrenzungen leider

nicht moglich. Es mangelte an Speicher und Rechenzeit.

3.5.3 Set 1.2 bis Set 5.2

Die Datensétze 1.2 bis 5.2 wurden prinzipiell aufgebaut wie die Datensétze
1 bis 5. Jedoch wurden hier die Informationen aus dem unabhéngigen Prote-
insatz verwendet (s. Abschnitt 3.1.2). Dabei wurde keine Auswahl getroffen,

sondern alle 206427 dort durchgefiihrten Alignments einbezogen.
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3.6 Neuronale Netzwerke

Alle in dieser Arbeit verwendeten neuronalen Netzwerke waren zweilagig. Sie
wurden fiir die Datensétze 1 bis 5 optimiert und getestet. Die Sets 1.1 bis 4.1
und 1.2 bis 5.2 verwendeten zur Vorhersage die von Set 1 bis 5 trainierten
und danach gespeicherten Netzwerke.

Die Software fiir die neuronalen Netzwerke wurde vom Paket NETLAB [48|
fiir MATLAB [49] zur Verfiigung gestellt.

3.6.1 Aktivierungsfunktionen

Die Aktivierungsfunktionen der versteckten Knoten der Netze waren als lo-
gistische Funktionen von NETLAB festgelegt. Als Aktivierungsfunktion des
Ausgabeknotens konnte eine lineare oder eine logistische Funktion gewihlt
werden (s. Gl. (3) u. (4), S. 19). Ein Unterschied besteht darin, dass eine
lineare Aktivierungsfunktion auch Vorhersagen grisser eins und kleiner null
zuldsst, wihrend eine logistische Funktion nur Vorhersagen im Intervall von

null bis eins, inklusive der Réinder, ergibt.

3.6.2 Optimierung der verwendeten Netzwerkparameter

Samtliche, fiir die vorliegende Arbeit benotigten Netzwerke wurden in ih-
rem Aufbau, beziiglich der Anzahl der Trainingszyklen und hinsichtlich der
Aktivierungsfunktion des Ausgabeneurons optimiert. Dabei wurde nicht die
unter Abschnitt 2.3.3 beschriebene Methode verwendet, sondern es wurde im
Abstand von 25 Trainingszyklen der Matthews Koeffizient (s. Gl. (7), S. 34)
berechnet. Die maximale Anzahl Trainingszyklen betrug 600 fiir die Daten-
sets 1 bis 3 und 1000 fiir die Sets 4 und 5. Um die Anzahl der versteckten
Knoten fiir Set 1 zu optimieren wurde diese Prozedur fiir zwei, fiinf und acht
Knoten angewendet. Bei Set 2 und 3 wurde fiir drei, sechs und neun Knoten
optimiert und die beiden letzten Sets wurden fiir 5, 10, 15, 20 und 25 Knoten
getestet. Zum Festlegen der Aktivierungsfunktion des Outputneurons fiihr-

ten wir die oben beschriebene Vorgehensweise jeweils fiir eine lineare und

32



3 DATEN UND METHODEN 3.6 Neuronale Netzwerke

eine logistische Funktion durch (Gl. (3) u. (4), S. 19).

Fiir die Datensétze 1 bis 3 wurden sdmtliche Daten fiir alle acht verschiedenen
Alignment-Methoden (Tab. 2, S. 25) ausgewertet. Jede Optimierung wurde
im Cross Validation Test vorgenommen. Die Methode ist in Abschnitt 3.6.4
beschrieben. Die Parameter, welche die besten Matthews Koeffizienten er-

reichten, wurden im Weiteren verwendet.

3.6.3 Aufbau der optimierten Netze
Die zur Vorhersage der Sets 1.1 bis 4.1 und 1.2 bis 5.2 verwendeten neuronalen

Netze sind in ihrem Aufbau in Tabelle 3 zusammengefasst.

Tabelle 3: Die fiir die angegebenen Datensdtze optimierten Netzwerkpara-

meter.

Set Eingabeknoten Versteckte Knoten Ausgabeknoten Trainingszyklen

1 2 ) 1 600
2 4 6 1 600
3 ) 6 1 600
4 32 25 1 1000
) 33 25 1 1000

3.6.4 Cross Validation

Die Performance der verwendeten Netze wurde in einem Cross Validation
Test iiberpriift. Die Datensets wurden dazu in fiinf gleich grole Segmente
aufgeteilt. Von diesen wurden reihum jeweils vier als Trainingsset zusam-
mengefasst und das fiinfte als Testset verwendet. So konnen Instabilitidten
in der Qualitdt der Vorhersage schnell erkannt werden. Meist deuten diese
Instabilitéiten auf ein Ubertraining oder eine ungleichmifige Verteilung der
Daten im Set hin. Zur Theorie siehe Punkt 2.3.1 bzw. 2.3.2.
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3.6.5 Evaluierung der Performance

In dieser Arbeit wurden drei Mafle verwendet, um die Qualitéit der Voraussa-
gen zu bestimmen. Alle beruhen auf der Einteilung der vorhergesagten Werte
in wahr positiv (tp), wahr negativ (in), falsch positiv (fn) und falsch nega-
tiv (fn)°. Dazu wird fiir die vorhergesagten Werte ein Cutoff bestimmt. Alle
Werte die iiber ihm liegen werden als Eins interpretiert, alle Werte die dar-
unter liegen als Null. Der in dieser Arbeit verwendete Cutoff war 0.5. Eine
Vorhersage von genau 0.5 wurde als Eins interpretiert.

Um die Einteilung in tp, tn, fp und fn vorzunehmen, wird der vorhergesagte
Wert nach Zuordnung zu Null oder Eins mit dem korrekten Wert verglichen.
Stimmt der zugeordnete Wert mit dem wirklichen Wert iiberein, so ist die
Einteilung wahr, ansonsten unwahr. Ist der vorhergesagte Wert eine Eins, so
wird er als positiv bezeichnet, andernfalls als negativ. Abbildung 7 verdeut-
licht dies.

Die verwendeten Mafle zur Evaluierung waren:

M. — (tp*tn)—(fp*fn) (7)
© /n+ fa)(tn + fp)(tp + fn)(tp + fp)

Der Matthews Koeffizient Mc variiert zwischen -1 und +1, wobei +1 einer
perfekten Vorhersage entspricht, 0 einer zufilligen Vorhersage und -1 einer
gegenteiligen Vorhersage.

Die ebenfalls verwendeten Parameter Spezifitit und Sensitivitéit sind definiert

als:
e tp
Spezifitat = 8
tp+ fp ®)
L tp
Sensitivitat = 9)
tp+ fn

S[engl.] t steht fiir true (wahr), f fiir false (falsch), p fiir positive (positiv) und n fiir

negative (negativ).
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Abbildung 7: Die Graphik verdeutlicht die Terme tp, tn, fp und fn. Alle
Vorhersagen die mit dem wirklichen Wert iibereinstimmen sind wahr (t), die
anderen falsch (f). Ist die Vorhersage eine Eins, ist sie positiv (p), ist sie Null

wird sie als negativ (n) bezeichnet.
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Die Sensitivitdt ist die Fraktion der positiv vorausgesagten Werte, die kor-
rekt prognostiziert wurden. Die Spezifitdt ist der Bruchteil aller méglichen

positiven Werte, der erkannt wurde.

3.7 Modellauswahl

Fiir alle in den Sets 1.1 bis 4.1 und 1.2 bis 5.2 enthaltenen Proteinpaare wur-
de eine Vorhersage durchgefiihrt. Dazu wurden, wie auf Seite 32 erwihnt, die
von den Sets 1 bis 5 trainierten und optimierten Netzwerke verwendet. Hier
wurden die gesamten Daten dieser Sets zum Training genutzt und nicht nur
4/5 wie in der Cross Validation. Fiir Details siehe Abschnitt 3.5 bzw. 3.6.4.
Von allen Templates fiir jeweils eine Task-Sequenz wurde dasjenige mit der
héchsten Prognose ausgewihlt. Dieses wurde als bestmdogliches Modell fiir

die unbekannte Struktur interpretiert.

3.7.1 Evaluierung fiir Set 1.1 bis 4.1

Um die oben beschriebene Auswahlmethode des besten Templates zu evaluie-
ren, wurde fiir die Sets 1.1 bis 4.1 verglichen, ob bzw. wie hdufig Task-Protein
und ausgewéhltes Template in der SCOP-Einteilung beziiglich Class und Fold
tibereinstimmten (bzgl. SCOP s. Pkt. 2.2.3).

3.7.2 Evaluierung fiir Set 1.2 bis 5.2

Fiir die Sets 1.2 bis 5.2 war die obige Methode nicht mdéglich, da noch keine
SCOP-Einteilung der Task-Proteine vorgenommen war (vgl. Pkt. 3.1.2 u.
3.5.3). Es wurde ein einfaches Modell dieser Proteine erstellt, in dem die
Koordinaten der Co-Atome und der Seitenkettenschwerpunkte des Template-
Proteins auf die Task-Sequenz iibertragen wurden. Die so erhaltene Struktur
wurde mit der wahren Struktur verglichen. Zur Evaluierung wurde der im

Folgenden erlauterte LGScore verwendet.
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3.7.3 LGScore

Vor kurzem fiihrten Michael Levitt und Mark Gerstein den nach ihnen be-
nannten LGScore ein [22]. Er dient zur Berechnung der Signifikanz der Ahn-
lichkeit zwischen zwei Strukturen und beruht auf einer lokalen Betrachtungs-
weise. Mittels eines heuristischen Algorithmus wird das, die hochste Wertung
erzielende, Fragment der alignierten Proteinsequenzen gesucht. Jenes sollte
moglichst lang und #hnlich (zwischen den Strukturen) sein. Der LGScore

beruht auf der folgenden Wertung:

1 Nyap

do

wobei M gleich 20 ist; d;; ist der Abstand zwischen den Resten ¢ und j, dj
ist gleich 5 A und N, ist die Anzahl der Liicken im Alignment. Um die sta-
tistische Signifikanz dieser Wertung zu bestimmen, verwendeten Levitt und
Gerstein ein Set von strukturellen Alignments nicht verwandter Proteine. Sie
berechneten eine Verteilung von Sy, in Abhéngigkeit von der Alignmentlénge
[. Aus dieser Verteilung wurde ein Wert P berechnet, der von Sy, und [ ab-
hing. Dieser Wert gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass eine bessere Bewertung
zufillig auftritt. Der LGScore ist der negative dekadische Logarithmus des
P-Wertes.

LGScore = —log,(P) (11)

Ein hoéherer LGScore bedeutet demnach eine geringere Wahrscheinlichkeit,
dass die Ahnlichkeit zwischen zwei Fragmenten zufillig ist.

In dieser Arbeit wurde der LGScore mit dem gleichnamigen Programm LGSCORE
berechnet. Auf fritheren Erfahrungen beruhend wurde ein LGScore grofier als

drei als Indikator fiir eine zufriedenstellende Qualitit des Modells verwendet.

Fiir weitere Informationen siehe [21, 22].
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4 Ergebnisse

Der Aufbau der durchgefiihrten Ansétze ist in Abschnitt 3.4 beschrieben,
die Berechnung der dazu benétigten Daten in Abschnitt 3.3. Die Ergebnisse
der Vorhersagen fiir eine lineare und eine logistische Aktivierungsfunktion
(vgl. GL. (3) u. (4), S. 19) unterscheiden sich nur minimal. Die am besten
prognostizierbaren Sets erreichen mit einer linearen Funktion leicht hohere
Matthews Koeffizienten (s. Gl. (7), S. 34) als mit einer logistischen. Der
Unterschied liegt maximal in der Gréenordnung von 102, Aus diesem Grund
werden zur besseren Vergleichbarkeit im Folgenden nur Werte fiir eine lineare

Aktivierungsfunktion angegeben.

4.1 FErgebnisse des ersten Ansatzes

Die Berechnung der Matthews Koeffizienten zeigte im Cross Validation Test
(Pkt. 3.6.4) Schwankungen von bis zu + 0.3. Dies deutet sehr stark auf ein
Ubertraining des neuronalen Netzes hin. Aus diesem Grund wurde der Ansatz

nicht weiter verfolgt. (Bzgl. Ubertraining siche Abschnitt 2.3.2 auf Seite 20.)

4.2 FErgebnisse des zweiten Ansatzes

Die Matthews Koeffizienten der Vorhersagen zeigten durchgingig Werte von
> 0.98 - unabhéngig von dem verwendeten Datensatz. Abbildung 8 zeigt
eine Auftragung der vorhergesagten Werte iiber dem Alignment-Score fiir
das Set 2. Man sieht deutlich, dass Vorhersagen kleiner als 0.5 hauptséchlich
im Bereich von 450 bis 700 entlang der Abszisse auftreten.
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15

Vorhersage

0 250 500 750 1000 1250 1500
Alignment — Score

Abbildung 8: Vorhergesagter Wert gegen den Alignment-Score fiir ein loka-
les Alignment (Methode 1, Set 2). Im Trainingsset wurden die Zeilen mit
dem héochsten Alignment-Score fiir den Fall unterschiedlicher SCOP-Werte
gewihlt.

4.3 Ergebnisse des dritten Ansatzes
4.3.1 Set 1 bis Set 5

Eine der Abbildung 8 entsprechende Graphik wird in Abbildung 9 gezeigt.
Man sieht dass ein Alignment-Score kleiner als null zu einer Vorhersage von
Null fiihrt, wihrend ein Alignment-Score gréfler als etwa 300 mit einer Vor-

aussage von Eins einhergeht.

Eine Einteilung der vorhergesagten Werte in tp, tn, fp und fn, wie in Ab-
schnitt 3.6.5 beschrieben, erdffnet die Moglichkeit, die im gleichen Abschnitt
definierten Matthews Koeffizienten, Sensitivitiat und Spezifitit zu betrachten.
Abbildung 10 zeigt die Berechnung des Matthews Koeffizienten fiir einen stei-
genden Cutoff. Es ist zu erkennen, dass ein Cutoff nahe der Grenzen null und
eins eine schlechtere Performance zeigt als um 0.5. Fiir die Sets, welche einen
», TOP-Score“ beinhalten (Set 3 und Set 5), steigt der Matthews Koeffizient
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Abbildung 9: Die Graphik zeigt den vorhergesagten Wert {iber dem
Alignment-Score fiir ein globales Alignment (Methode 2, Set 2). Im Trai-
ningsset wurden die Zeilen mit einem SCOP-Score von Null zufillig gewé&hlt.
Das Verhiltnis der Zeilen mit einem SCOP-Score von Eins ggii. einem SCOP-

Score von Null war 1:2 .

1

Matthews Coefficient

O Il Il Il Il
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Cutoff

Abbildung 10: Matthews Koeffizient vs. Cutoff fiir die Sets 1 bis 5. Der Cutoft
steigt von null bis eins in Stufen von 0.05. Fiir die Sets 1 bis 3 ist die bei

einem Cutoff von 0.5 am besten abschneidende Alignment-Methode gezeigt.
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an den Réndern steiler an als bei den anderen Sets und bleibt bei einem
Cutoff zwischen 0.2 und 0.8 nahezu konstant. Insgesamt zeigen Set 3 und 5
eine durchgéngig hohere Performance als die Datenséitze 1, 2 und 4.

Die Werte des Koeffizienten, berechnet fiir den in dieser Arbeit verwende-
ten Cutoff von 0.5 fiir alle Sets und Alignment-Methoden (vgl. Pkt. 3.5.1 u.
Tab. 2, S. 25), sind in Tabelle 4 zusammengefasst. Ein Vergleich der Zahlen
zeigt, dass Set 1 und 2 nahezu gleich abschneiden. Die Verwendung der Ener-
gien in Set 2 bewirkt bei der besten Alignment-Methode sogar eine leichte
Verschlechterung um etwa 2.5*10°3. Die Kombination der Basisdaten: Eca-ca,
Etotal, Alignment-Score und Alignment-Lénge aller acht Methoden in Set 4
ergibt einen Matthews Koeffizienten, der um 4*102 héher liegt als in den
ersten beiden Sets. Eine deutliche Verbesserung zeigt sich bei Verwendung
des TOP 5-Scores in Set 3. Die mit hochstem Koeffizienten prognostizierende
Methode wurde beim Aufbau von Set 5 verwendet. Insgesamt ldsst sich durch

Vergleich der jeweils besten Werte pro Set die Reihenfolge :
Set 2 = Set 1 < Set 4 < Set 3 < Set 5

aufstellen.

Eine Auftragung der Sperzifitit iiber der Sensitivitit ist in Abbildung 11 zu
sehen. Die Parameter werden auf Seite 34 definiert. Auch in dieser Darstel-
lung ist erkennbar, dass die Sets 1 und 2 eine sehr #dhnliche Performance
zeigen. Set 4 liegt leicht dariiber. Wieder schneiden die einen ,, TOP-Score*
verwendenden Sets als Beste ab. Der Wert der Spezifitit fallt bei Set 5, fiir
sinkenden Cutoff, etwas friiher ab als fiir Set 3.

Das bei einem Cutoff von Null keine Sensitivitdt von Eins erzielt wird, liegt
an den - durch die lineare Aktivierungsfunktion moglichen - Voraussagen

unter null.
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Tabelle 4: Die Matthews Koeffizienten aller Sets und Alignment-Methoden.
Die besten Werte pro Set sind kursiv gedruckt.

Set Alignment-Methode Matthews Koeffizient
1 0.34836
0.43949
0.35906
0.45355
0.40915
0.54329
0.41041
0.55926
0.34854
0.44532
0.36037
0.45214
0.41923
0.54484
0.41646
0.55656
0.79110
0.86071
0.81504
0.86283
0.85636
0.88773
0.85567
0.89099
Kombination 0.59596
Kombination 0.91308
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Abbildung 11: Spezifitét vs. Sensitivitét fiir einen von null bis eins, in Schrit-
ten von 0.05, steigenden Cutoff. Fiir die Sets 1 bis 3 ist die Alignment-
Methode gezeigt, welche bei einem Cutoff von 0.5 den hochsten Matthews

Koeffizienten erzielt.

43



4 ERGEBNISSE 4.3 FErgebnisse des dritten Ansatzes

4.3.2 Analyse der Eingabedatensitze

Die im Folgenden hiufig verwendeten Terme: Eca-Ca, Etotal, Alignment-Score,
Alignment-Linge, TOP 5 bzw. TOP 80 und SCOP-Score, sind in Abschnitt 3.3
beschrieben. Dort wurde schon darauf hingewiesen, dass die in der vorlie-
genden Arbeit verwendeten Energien heuristische Groflen sind, welche ohne
Einheiten angegeben werden. Beziiglich des Aufbaus der hier analysierten
Datensétze siehe Punkt 3.5.1.

In Set 1 bis 3 wurden dieselben Daten der Alignments von Proteinen mit glei-
cher SCOP-Einteilung (s. Pkt. 2.2.3) verwendet. Die Alignments mit einem
SCOP-Score von Null wurden zuféllig ausgewahlt. Da von einer statistischen
Verteilung ausgegangen wird, werden die Daten aus Set 3 als représentativ
fiir die Sets 1 und 2 angesehen.

Wie schon unter Punkt 3.3.6 angemerkt, schlie3t die in den histographischen
Darstellungen verwendete Angabe ,SCOP (Fold) gleich bzw. ,SCOP (Fold)
nicht gleich“ die Einteilung beziiglich der SCOP-Klasse ein. Die in diesem
Abschnitt beschriebenen Graphiken sind auf den Seiten 46 bis 52 zu finden.

Abbildung 12 zeigt eine histographische Auftragung der vorkommenden Align-
ment-Léingen in Set 3 fiir ein lokales Alignment. Es ist zu sehen, dass lingere
Alignments haufiger fiir einen SCOP-Score von Eins auftreten. Die gleiche
Darstellung fiir ein globales Alignment zeigt Abbildung 13. Da eine globale
Eigenschaft einen Abgleich iiber die gesamte Linge der Peptidkette erzwingt,
ist die Haufigkeit der verschiedenen Léngen fiir einen SCOP-Score von Null
in etwa gleich derjenigen eines SCOP-Scores von Eins.

Die Betrachtung des Alignment-Scores zeigt ebenfalls Unterschiede zwischen
einem globalen und einem lokalen Alignment. Die entsprechenden Auftra-
gungen sind die Abbildungen 14 und 15. Durch die Globalitit sind auch
negative Bewertungen moglich. In beiden Abbildungen wird deutlich, dass
héhere Alignment-Scores hiufiger bei einem SCOP-Score von Eins auftreten
und niedrigere eher auf einen SCOP-Score von Null hindeuten.

Die Betrachtung der Ca-Co-Energien in Abbildung 16 und 17 signalisiert
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zum einen keine bemerkenswerten Unterschiede zwischen lokalem und globa-
lem Alignment. Zum anderen ist auch keine deutlich verschiedene Verteilung
der Haufigkeiten fiir einen SCOP-Score von Eins bzw. Null zu sehen. Glei-
ches gilt fiir die, in den Abbildungen 18 und 19 gezeigten, Histogramme der
totalen Energien.

Eine augenfillige Verbesserung in den Matthews Koeffizienten (s. Pkt. 3.6.5)
zeigte die Verwendung des TOP 5-Scores (vgl. Tab. 4, S. 42). Die Abbildun-
gen 20 und 21 erkldren dies. Fiir ein lokales wie auch fiir ein globales Align-
ment erkennt man die Verkniipfung einer hheren TOP 5-Wertung mit einem
SCOP-Score von Eins.

Im Gegensatz zur Verwendung des TOP 5-Scores ergab die Kombination
der Daten aller acht Alignment-Methoden nur eine geringe Erhéhung der
Matthews Koeffizienten. Abbildung 22 versucht diese zu erkldren. Hierfiir
wurden die im jeweiligen Datensatz ausgewihlten Alignments nach abstei-
gendem Alignment-Score sortiert. Fiir Set 2 wurden die Daten der globalen
Methode 8 verwendet, fiir Set 4 der Durchschnittswert aller acht in diesem
Set kombinier