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1. Einleitung

1. Einleitung

Seit den sechziger Jahren des vergangenen Jahrhunderts, als der Aufbau von Proteinen und
seine Bedeutung fiir deren Funktion immer besser verstanden wurde, wuchs das Interesse
der Wissenschaft an der Struktur von Proteinen. Sehr schnell wurde klar, dass die rdum-
liche Struktur eines Proteins fiir seine Funktion bestimmend ist, was dazu fiihrte, dass
strukturelle Analysen fiir das Verstindnis der Funktion von Proteinen an Wichtigkeit ge-
wannen. Zudem zeigte sich schnell, dass die Sequenz eines Proteins seine rdumliche Struk-
tur bestimmt. Auf dieser Grundlage und der damals geringen Anzahl an bekannten Protein-
strukturen wurde schnell die Annahme aufgestellt, dass die Struktur eineindeutig von der
Sequenz bestimmt ist, also dass die Sequenz eine Art Fingerabdruck der rdumlichen Struk-
tur eines Proteins darstellt. Dies liel die Idee aufkommen, dass eine Methode zur Bestim-
mung der Struktur eines Proteins einer gegebenen Sequenz auf einfache Weise konzipiert
werden konnte. Mit zunehmender Anzahl bekannter Proteinstrukturen, die durch Methoden
wie Rontgenkristallographie oder NMR-Spektroskopie bestimmt wurden, zeigte sich, dass
das Problem nicht so einfach war wie anfangs gedacht. Aus den Daten ging hervor, dass
die Struktur eines Proteins zwar von dessen Sequenz, jedoch keineswegs eineindeutig ab-
hingt. Tatsdchlich erwies sich das Problem der Proteinfaltung, also das Problem der Be-
stimmung der rdumlichen Struktur eines Proteins aus seiner Sequenz allein, als ein derart

komplexes Problem, dass bis zum heutigen Tag keine exakte Losung existiert.

Die Stabilitdt und damit auch die Bildung von Proteinstrukturen hingt von einigen weni-
gen bekannten Kriften ab, die sich in einem empfindlichen, metastabilen Gleichgewicht
befinden. Dadurch liegt es einerseits nahe, dass ein mathematisches Modell fiir die Bildung
von Proteinstrukturen mdéglich sein sollte. Andererseits spricht die Metastabilitidt und das
Fehlen der Kenntnis um das genaue Zusammenspiel der einzelnen Kréfte dafiir, dass die
Aufstellung eines solchen Modells keine einfache Aufgabe darstellt. Als Computer und
Methoden aus Informatik und Informationstheorie immer mehr in der Wissenschaft Fuf3
fassten, wurde klar, dass ihre Moglichkeiten zur Berechnung geeigneter Modelle der Pro-
teinfaltung genutzt werden kann. Bereits frith wurde dabei erkennbar, dass die Aufgabe der
Bestimmung der rdumlichen Struktur (also der Tertidrstruktur) anhand der Sequenz deut-
lich vereinfacht werden kann, wenn die Verteilung der Sekundirstruktur (also lokal auftre-

tender Muster im raumlichen Verlauf des Proteins) entlang der Sequenz bekannt ist. Dies
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fiihrte zur Definition des Problems der Sekundirstrukturvorhersage von Proteinen, das bis

heute eine wichtige Problemstellung der Molekularbiologie und Biochemie ist.

Methoden zur Sekundérstrukturvorhersage von Proteinen haben das Ziel, zu jeder Position
innerhalb der Sequenz den Sekundérstrukturtyp zu bestimmen, dem diese angehort. Erste
Methoden verwendeten dabei einfache statistische Modelle fiir das Auftreten der einzelnen
Aminosduren in bestimmten Sekundirstrukturtypen. Die Genauigkeit dieser Methoden
sprach jedoch fiir die Entwicklung verbesserter Methoden zur Vorhersage der Sekundér-
struktur. Mit der zunehmenden Rechenleistung von Computern, der stetig steigenden Men-
ge an bekannten Proteinstrukturen und den Fortschritten im Bereich der Informatik, insbe-
sondere der kiinstlichen Intelligenz und des maschinellen Lernens, wurden mit der Zeit
immer bessere Methoden zur Sekundirstrukturvorhersage entwickelt. Moderne Methoden,
wie das an der Freien Universitidt Berlin von Francesco Bettella entwickelte Programm
SPARROW [1], basieren vollstindig auf Konzepten aus dem maschinellen Lernen und der
diesem zugrunde liegenden Lerntheorie und erreichen bei ihren Vorhersagen Genauigkei-
ten im Bereich von 80%. Diese Zahl zeugt einerseits von der Giite heutiger Methoden,
andererseits aber auch davon, dass weitere Verbesserungen auf dem Gebiet der Sekundér-

strukturvorhersage von Proteinen moglich sind.

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung eines neuen Programms zur Vorher-
sage der Sekundirstruktur von Proteinen, das als verbesserter Nachfolger SPARROWSs
dienen soll. Zur Umsetzung dieses Programms mit dem Namen *SPARROW soll ein voll-
kommen neues Lernverfahren entwickelt werden, dass fiir das konkrete Problem der Se-
kundarstrukturvorhersage, wie auch allgemein zur Losung dhnlicher Probleme verwendet
werden kann. Dabei soll die allgemeine Fihigkeit dieses neuartigen Lernverfahrens Mehr-
klassenprobleme, wie das der Sekundirstrukturvorhersage eines ist, anhand der Anwen-
dung in *SPARROW iiberpriift werden. Zudem soll ein Vergleich zwischen *SPARROW
und anderen Verfahren zur Sekundirstrukturvorhersage von Proteinen, darunter
SPARROW, gezogen werden, um die Glite dieses neuen Vorhersageprogramms mit bereits

existierenden, vergleichbaren Programmen in Beziehung zu setzen.

1.1. Gliederung dieser Arbeit
Aufgrund der Tatsache, dass diese Arbeit dem interdisziplindren Feld der Bioinformatik

zuzuordnen ist und sowohl ein konkretes biologisches Problem 19st als auch eine neuartige
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Lernmaschine prisentiert, wurde sie in einer Weise konzipiert, dass sie sowohl einem Bio-
logen oder Chemiker, der in den Methoden des maschinellen Lernens nicht bewandert ist,
als auch einem Informatiker ohne Vorkenntnisse der zugrunde liegenden Biochemie zu-
ginglich ist. Aus diesem Grund beschreiben die ersten beiden Kapitel dieser Arbeit sowohl
die biologischen Grundlagen (Kapitel 2) als auch die Grundziige der verwendeten Lern-
theorie (Kapitel 3) in relativ ausfiihrlicher Weise. Das darauf folgende Kapitel 4 beschreibt
das neuartige Lernverfahren sowie den Aufbau von *SPARROW, das mit Hilfe dieses
Verfahrens umgesetzt wurde. Den Ergebnissen, die in den im Rahmen dieser Arbeit durch-
gefiihrten Versuchen mit *SPARROW erzielt wurden, ist Kapitel 5 gewidmet. Dieses ent-
hilt sowohl Ergebnisse zur Untersuchung des allgemeinen Verhaltens von *SPARROW,
wie auch einen Vergleich mit anderen Vorhersageprogrammen. SchlieBlich enthélt Kapitel
6 eine weiterfilhrende Diskussion der Ergebnisse wihrend Kapitel 7 einige Mdglichkeiten
zur Verbesserung *SPARROWSs, wie auch des neuen Lernverfahrens, beinhaltet. Kapitel 8

bildet eine abschlieBende Zusammenfassung dieser Arbeit.
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2. Biologische Grundlagen

Proteine sind biologische Makromolekiile, die in allen lebenden Organismen auf der Erde
vorkommen und in der Funktionsweise der einzelnen Organismen eine Vielfalt von Auf-
gaben libernehmen. Proteine wie beispielsweise Keratine und Kollagene haben wichtige
strukturelle Aufgaben im Korper von Lebewesen. Keratine bilden Federn, Haare, Finger-
nigel/Klauen, Horner, Schuppen und Schnébel hoherer Lebewesen und sind somit maf-
geblich an den Schutz- und Verteidigungsmafinahmen des Organismus gegen &dullere
Einfliisse und Feinde beteiligt. Kollagene bestimmen die Struktur von Haut, Bindegewebe
und Knochen im Korper. Sie sind fiir den Aufbau von Zellen und Gewebe von zentraler
Bedeutung und sind damit bestimmend fiir den gesamten Korperbau des jeweiligen Indivi-
duums. Auch Bewegungen werden mit Hilfe von Proteinen ausgefiihrt. Myosine beispiels-
weise sind so genannte Motorproteine, die im Muskelgewebe von Lebewesen vorkommen
und durch Verdnderungen ihrer Form die Kontraktionen des Muskelgewebes hervorrufen.
Enzyme wiederum sind korpereigene Katalysatoren, die die biochemischen Vorgénge im
Korper ermdglichen beziehungsweise kontrollieren. Ein Grofteil der fiir die Verdauung
notwendigen Prozesse, also die Aufspaltung der aufgenommenen Nahrung in Nihrstoffe
und die Umwandlung dieser Néhrstoffe in vom Korper verwertbare Formen, wird von
Enzymen durchgefiihrt. Proteine sind auch in Form von Kanalproteinen an der Signal-
weiterleitung im Nervensystem beteiligt, indem sie den Austausch von Ladungstrigern
zwischen dem Inneren und dem AuBeren einer Nervenzelle beeinflussen und somit die
elektrische Spannung iiber der Zellmembran regulieren. Dies ist jedoch nicht die einzige
Form von Informationstransport im Kdorper, an der Proteine beteiligt sind: Zellen besitzen
an ithrer Membran so genannte Rezepforen. Diese Proteine erkennen bestimmte Stoffe
auBlerhalb der Zelle und konnen diese binden. Das Binden fiihrt zu einer Veridnderung der
dreidimensionalen Struktur des Rezeptors, was von der Zelle als Signal interpretiert wer-
den und diese zu bestimmten Reaktionen veranlassen kann. Rezeptoren sind stoffspezi-
fisch, was bedeutet, dass ein bestimmter Rezeptor in der Regel nur einen bestimmten Stoff
bindet beziehungsweise erkennt. Man spricht in diesem Fall vom sogenannten Schliissel-
Schloss-Prinzip: Stellt man sich den Rezeptor als ein Schloss vor und die potentiell zu
bindenden Stoffe als Schliissel, dann passt immer nur ein bestimmter Schliissel in ein
bestimmtes Schloss. Dieses einfache Prinzip ermdglicht dem Korper beispielsweise die

Steuerung der Vorgénge in einer Zelle mit Hilfe von Hormonen, biochemischen Boten-
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stoffen, was wiederum zu einer Regulierung des gesamten Korperhaushalts beitragt.
Hormone werden vom Blut durch den Korper transportiert und kdnnen somit iiberall im
Korper intrazelluldre Prozesse wie Stoffproduktion oder -abbau beeinflussen. Dabei ist die
Konzentration eines bestimmten Hormons im Blut proportional zu dem von ihm hervorge-
rufenen Effekt. Eines der bekanntesten Hormone ist das /nsulin, das fiir die Regulierung
des Blutzuckerspiegels zustindig ist und durch seine Rolle bei der Diabeteserkrankung in
das Bewusstsein der Offentlichkeit getreten ist. Gleichzeitig ist das Insulin ein Beispiel fiir
ein Protein, welches als Hormon fungiert, denn nicht alle Hormone sind zwangslaufig auch
Proteine. Proteine sind also auch als Hormone an der Regulierung und am Informations-
transport in Organismen beteiligt. Eine weitere Funktionsgruppe von Proteinen sind die
sogenannten Transportproteine, die fiir den Transfer von chemischen Verbindungen zu-
stdndig sind. Ein prominentes Beispiel hierfiir ist das Hdmoglobin, welches den Sauerstoft-
transport im Blut ibernimmt. Zu guter Letzt soll an dieser Stelle das Immunsystem Er-
wiahnung finden, an dessen Funktionsweise Proteine in Form von Immunoglobulinen, auch
als Antikérpern bezeichnet, maB3geblich beteiligt sind. Antikorper sind GegenmalBBnahmen
des Korpers gegen korperfremde Schadstoffe, so genannte Antigene. Antikorper funktio-
nieren dhnlich den Rezeptoren nach dem Schliissel-Schloss-Prinzip, das heil3t, dass jeder
Antikorper ein spezifisches Antigen binden und damit in Kooperation mit anderen Be-

standteilen des Immunsystems unschéidlich machen kann.

Proteine sind somit fiir das Funktionieren von Organismen unabdingbar und werden nicht
umsonst als Bausteine des Lebens bezeichnet. Es ist also nachvollziehbar, dass die Wissen-
schaft ein hohes Interesse am Verstehen der Funktionsweise von Proteinen hat. Denn das
Verstindnis der Funktionsweise von Proteinen trigt zum Verstindnis des Lebens selbst
und seiner Auspridgungen bei. Hinzu kommt, dass ein detaillierteres Verstindnis der
Vorginge in Organismen die Entwicklung effizienterer Medikamente und Behandlungs-
moglichkeiten fiir bisher unheilbare Krankheiten ermdglichen konnte. Viele Medikamente
wirken beispielsweise iiber die bereits erwdhnten Rezeptoren, indem die enthaltenen Wirk-
stoffe ins Blut gelangen und entweder an die Rezeptoren korpereigener Zellen oder der
Krankheitserreger binden und deren Funktion beeinflussen. So konnen Korperzellen dazu
angeregt werden bestimmte Stoffe auszusenden oder deren Produktion einzustellen, was
den Genesungsprozess des Korpers beschleunigen oder die Symptome der Erkrankung

hemmen kann. Das Binden an den Krankheitserreger wiederum kann diesen entweder
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davon abhalten Schadstoffe auszuschiitten, ithn ganz neutralisieren oder fiir das Immunsys-
tem leichter bekdmpfbar machen. Die Fragen um die Funktion von Proteinen sind also ein
wichtiges Thema moderner Forschung. Bevor jedoch die Funktion von Proteinen verstan-
den werden kann, muss erst ihr Aufbau verstanden werden. Das folgende Kapitel soll einen
kleinen Einblick in das bisher gesammelte Wissen geben. Bevor jedoch direkt auf den Auf-
bau von Proteinen eingegangen werden kann, sollen zunichst die Aminosduren angespro-

chen werden, aus denen sich Proteine zusammensetzen.

2.1. Aminosauren

Aminosduren (engl. amino acids) sind organische Molekiile bestehend aus mindestens
einer Carboxylgruppe (COOH) und (bis auf Prolin) einer primdren Aminogruppe (NH,). In
den meisten Féllen sind diese beiden Gruppen an einem gemeinsamen Kohlenstoffatom
gebunden, welches als C,-Atom bezeichnet wird. Die entsprechenden Aminosduren wer-

den als a-Aminosduren bezeichnet [2].

Die grundlegende Struktur von Aminosduren ist in der folgenden Abbildung 1 dargestellt:

R o
H,N C|3 C//
2 |q \

H OH

Abbildung 1: Grundstruktur von Aminosduren

In der Abbildung reprisentiert R die so genannte Seitenkette (engl. side chain), welche von
Aminosdure zu Aminosduren unterschiedlich ist. Die Komplexitit der Seitenkette kann
zum Teil stark variieren und reicht von einem einfachen Wasserstoffatom (im Fall von
Glycin) bis hin zu komplexeren Strukturen wie aromatischen Ringen (im Fall von Phenyl-
alanin). Dadurch unterscheiden sich die Aminosduren in ihren Eigenschaften, wie zum

Beispiel ihrer elektrischen Ladung oder ihrer Wasserloslichkeit.

Untersuchungen natiirlich vorkommender Proteine haben ergeben, dass diese sich aus einer
Menge von 20 Standardaminosduren zusammensetzen. Zwar existieren Derivate dieser
Standardaminosduren, die auch in Proteinen beobachtet wurden, jedoch werden diese Deri-
vate in der Regel nach dem Aufbau des jeweiligen Proteins vom Korper nachtréglich aus
der urspriinglichen Standardaminosdure erzeugt [2]. Der Vorgang kann als eine Art Nach-

bearbeitungsschritt nach der Fertigung angesehen werden. Die Strukturformeln der 20

7
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O 0 0]
oo \A(m DA S
NH,, O NH, O NH,
Alanin (Ala/A) Arginin (Arg/R) Asparagin (Asn/N)  Asparaginsaure (Asp/D)
o] NH,, o) Io ? o]
HS/\(KOH OWOH HOWOH HZN\/lLOH
NH2 NH2 NH2
Cystein (Cys/C) Glutamin (GIn/Q) Glutaminsaure (GIu/E) Glycin (Gly/G)
(|3 CH; O ? 0
</N]/\(‘\OH H?PMOH H3CNOH HzNwA(lLOH
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Histidin (His/H) Isoleucin (lle/l) Leucin (Leu/L) Lysin (Lys/K)
o] y O o)
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HsC \/\HLOH ©/\(lL dLOH Ho/\(lLOH
NH, NH,
Methionin (Met/M) Phenylalanin (Phe/F) Prolin (Pro/P) Serin (Ser/S)
CH, ? ? o] CHj ?
HO)\(‘\OH WOH OH HsC)\(‘\OH
NH, NH NH,, HO NH, NH,,
Threonin (Thr/T) Tryptophan (Trp/W) Tyrosin (Tyr/Y) Valin (Val/V)

Abbildung 2: Die formalen zweidimensionalen Strukturen der 20 Standardaminosduren

Standardaminoséuren, die das Rohmaterial fiir Proteine darstellen, sind in Abbildung 2 ge-
zeigt. Unter den Strukturen stehen neben dem jeweiligen Namen auch die abkiirzende Be-
zeichnungen der einzelnen Aminosduren. Dabei gibt es zwei Konventionen, den Dreibuch-
stabencode und den Einbuchstabencode, die beide in Klammern hinter dem entsprechen-
den Aminosdurenamen stehen. Im Dreibuchstabencode wird jeder Aminosdure, wie der
Name schon sagt, ein eindeutiger Code aus drei Buchstaben zugewiesen, der als Abkiir-
zung fiir die Aminosédure verwendet werden kann. Der Einbuchstabencode hingegen weist
jeder Aminosdure einen einzigen Buchstaben zu, der stellvertretend fiir den Namen der
Aminosdure verwendet werden kann. So hat beispielsweise die Aminosdure Glycin den

Dreibuchstabencode ,,Gly* und den Einbuchstabencode ,,G*, wihrend Tryptophan entspre-
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chend ,,Trp* und ,,W* als Abkiirzungen besitzt.

Die in Abbildung 2 dargestellten Strukturformeln sind die formalen zweidimensionalen
Strukturen von Aminosduren. Je nachdem, ob Aminoséduren als Feststoffe oder in Losung
vorhanden sind, konnen die im Allgemeinen neutralen Amino- und Carboxylgruppen unter
Umsténden eine positive oder negative Ladung besitzen (also protoniert beziechungsweise
deprotoniert sein). In welchem Ausmal dies der Fall ist wird {iber den pH-Wert des Me-

diums und die pK-Werte der jeweiligen protonierbaren molekularen Gruppen bestimmt.

2.1.1. Der pH-Wert und seine Auswirkung auf Aminosauren
Der pH-Wert einer Losung bestimmt sich aus dem negativen Logarithmus der Konzentra-

tion in ihr enthaltener {iberschiissiger Protonen:
pH=—log[H"]

Diese Formel geht auf Seren Serensen zuriick, der sie im Jahre 1909 im Rahmen einer
Studie iiber die Bedeutung der Konzentration von Wasserstoffionen fiir enzymatische Pro-
zesse [3] aufstellte. Heute wird der pH-Wert vor allem im Zusammenhang mit der Aciditdt
beziehungsweise Basizitdt von Losungen verwendet. Diese beiden Attribute beschreiben
die Eigenschaft einer Losung, als Sdure beziechungsweise Base zu fungieren. Zur weiteren
Begriffserklarung muss jedoch zunéchst die Definition einer Base und einer Siure gegeben
werden. Hierzu soll die von Johannes Brensted und Thomas Lowry 1923 aufgestellte
Definition herangezogen werden. Diese besagt, dass eine Sdure eine Substanz ist, die als
Protonendonor fungieren kann, also die Féhigkeit besitzt Protonen (beziehungsweise
Wasserstoffionen) abzugeben. Eine Base hingegen ist ein Stoff, der Protonen aufnehmen
kann, also als Protonenakzeptor fungieren kann. Mit dieser Definition ergibt sich, dass
Stoffe mit Sdureeigenschaft einen niedrigen pH-Wert haben miissen: In Sdurelésungen
miissen viele freie Protonen vorhanden sein, da diese von den Sduremolekiilen in ihrer
Eigenschaft als Protonendonor an die Losung abgegeben werden. Im umgekehrten Fall
enthalten basische Losungen eine niedrige Konzentration an Protonen, da Basenmolekiile
als Protonenakzeptoren mdglichst viele Protonen aus der Losung permanent binden. Damit

haben Basen einen hohen pH-Wert.

Reines Wasser, beziehungsweise eine neutrale Losung, hat einen pH-Wert von 7 und ist

damit weder sauer noch basisch. Sduren haben einen pH-Wert, der kleiner ist als 7, wobei

9
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ein geringerer pH-Wert fiir stirkere Sédureeigenschaften spricht. Ein kleinerer pH-Wert
einer Losung bedeutet also, dass diese Losung viele freie Protonen enthilt. Basische Lo-
sungen, mit pH-Werten oberhalb von 7, neigen umso eher dazu Protonen aufzunehmen, je

hoéher ihr pH-Wert ist.

Das Losen einer Sdure in wéssriger Losung flihrt in der Regel (je nach pH-Wert der
Losung) zur Abgabe von Protonen seitens der Sdure. Dadurch verliert diese ihre Eigen-
schaft als Sdure, kann aber dafiir als Protonenakzeptor fungieren, was ihr wiederum
basische Eigenschaften verleiht. Die so entstandene Base kann ihrerseits Protonen auf-
nehmen und somit wieder das Verhalten einer Sdure als Protonendonor annehmen. Dies ist
eine sehr vereinfachte Darstellung einer solchen Losung. In der Realitét verdndern einzelne
Molekiile der Losung stindig ihr Verhalten von sauer zu basisch und umgekehrt. Dies kann

mittels der folgenden Gleichgewichtsreaktion dargestellt werden:

HA 4+ H,0 == H;0 +A

Abbildung 3: Gleichgewichtsreaktion in wdssriger Losung

Hierbei reagiert auf der linken Seite der Gleichung die Sdure (HA) mit dem Wasser, das in
diesem Fall die Rolle der Base iibernimmt, zu einer konjugierten Sciure (HsO*) und einer
konjugierten Base (A). Diese konnen ihrerseits zu der urspriinglichen Paarung von Sdure
und Base reagieren. Je nach pH-Wert der Losung, in der diese Reaktionen stattfinden, und
der beteiligten Sdure beziechungsweise Base, kann das Gleichgewicht zu Gunsten einer der
beiden Seiten der Gleichung verschoben sein. Der pH-Wert, bei dem sich ein Gleich-
gewicht zwischen beiden Seiten der Gleichung, also zwischen den Konzentrationen der
Séure und der Base und denen von konjugierter Sdure und konjugierter Base, einstellt wird

als pK-Wert bezeichnet. Dieser ist definiert als:

[H,0" J[A™]

pK,=—log N

s

Der pK-Wert, auch als Sdurekonstante bezeichnet, ist stoffspezifisch und gibt Aufschluss
dartiber, in welchem MafBe der betreffende Stoff in der Gleichgewichtsreaktion mit Wasser
unter Protolyse (also einer chemischen Reaktion unter Austausch eines Protons zwischen
beiden Reaktionspartnern) reagiert. Sduren in einer wassrigen Losung, deren pH-Wert liber

dem pK,-Wert der Sdure liegt, liegen eher in Form ihrer konjugierten Base vor. Im Fall von

10
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Basen begiinstigt ein pH-Wert unterhalb des pK,-Wertes der Base eine hohe Konzentration

der entsprechenden konjugierten Sdure in der Losung.

Die Aminogruppe der Aminoséduren ist eine basische funktionale Gruppe mit einem pK,-
Wert von ca. 9,4. Dieser Wert ist ein Mittelwert liber die 20 Standardaminosduren [2]. Fiir
die Carboxylgruppe, die eine saure funktionale Gruppe ist, gilt entsprechend ein mittlerer
pK-Wert von ca. 2,2. Die physiologisch vorkommenden Fliissigkeiten, in denen sich die
Aminosduren im Organismus befinden, variieren in threm pH-Wert zwischen 3,5 und 8,0.
Dies fiihrt dazu, dass die Amino- und Carboxylgruppen von Aminosduren im Organismus
grofBtenteils ionisiert sind, also die Form ihrer konjugierten Saure beziechungsweise Base in
der Aminosdure annehmen. Damit haben Aminosduren in physiologischer Umgebung die

folgende Struktur:

R )
H.N- c|: c//
3 N
H O

Abbildung 4: Struktur einer Aminosdure in physiologischer Umgebung

Die in Abbildung 4 dargestellte Struktur unterscheidet sich von der Grundstruktur
(Abbildung 1 auf Seite 7) insofern, als dass die Aminogruppe positiv und die Carboxyl-
gruppe negativ geladen sind. Aufgrund dieser unterschiedlichen Ionisation beider Gruppen
werden Aminoséduren auch als Zwitterionen oder Dipolionen bezeichnet. Diese Eigenschaft
hat zur Folge, dass Aminoséduren in physiologischer Umgebung sowohl als Protonendonor
wie auch -akzeptor wirken konnen und somit sowohl sauer wie auch basisch sein konnen.
Stoffe mit dieser Eigenschaft werden als Ampholyte (zusammengesetzt aus dem Griechi-
schen Wort apeig, gelesen amphis, das ,beidseitig® oder ,,auf beiden Seiten* bedeutet und

Moic, gelesen lysis, also ,,Auflosung*) bezeichnet.

Aminosduren lassen sich aufgrund ihres Dipolcharakters besser in polaren Losungsmitteln
16sen, weshalb die meisten zwar wasserloslich sind, sich jedoch nicht in organischen

Losungsmitteln 16sen lassen.

2.1.2. Klassifikation von Aminosauren
Neben der Amino- und Carboxylgruppe haben auch die Seitenketten Einfluss auf die Ei-

genschaften von Aminosduren. Diese konnen je nach Aufbau einerseits polar oder unpolar
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sein. Polaritidt bedeutet hierbei, dass innerhalb der Seitenkette eine asymmetrische Ver-
teilung von Elektronen, vor allem eine Verschiebung der an Atombindungen beteiligten
Elektronenpaare, existiert. Dies hat zur Folge, dass polare Seitenketten sich wie elektrische
Dipole verhalten. Zusétzlich wird bei polaren Seitenketten zwischen geladenen und unge-
ladenen Seitenketten unterschieden. Ungeladene polare Seitenketten besitzen trotz ihres
Dipolcharakters keine Ladung, sie sind elektrisch neutral. Bei geladenen polaren Seiten-
ketten existiert neben dem Dipolcharakter noch ein geladenes Atom innerhalb der Kette,
welches eine positive oder eine negative Ladung trdgt. Je nach Ladung kann eine Seiten-
kette somit nach der Definition in Abschnitt 2.1.1 als basisch oder sauer klassifiziert wer-
den. Polare Seitenketten gehen im Allgemeinen mit der Eigenschaft der Hydrophilie (grie-
chisch: Bowp, gelesen hydor, ,,Wasser und @ihoc, gelesen philos, ,liebend*, engl. hydro-
phility) einher, also der Eigenschaft eines Stoffes, Wasser anzuziehen und wasserldslich zu

sein.

Unpolare Seitenketten hingegen besitzen weder Ladung noch Dipolcharakter. Sie neigen
dazu hydrophob (griechisch: Vowp, gelesen hydor, ,,Wasser* und @6fog, gelesen phobos,
LFurcht®, engl. hydrophobic), also wasserabstoflend zu sein. Hydrophobie fiihrt weiterhin
dazu, dass der betreffende Stoff, wie beispielsweise Ol, dazu neigt, sich nicht mit Wasser
zu vermischen und somit auch nicht im Wasser gelost werden kann. Die Hydrophobizitat
ist eine der treibenden Kréfte in der Entstehung von Proteinstrukturen [4] und der Interakt-

ion zwischen Proteinen und soll in Abschnitt 2.4.1.3 nochmals angesprochen werden.

Auf der folgenden Seite befindet sich eine tabellarische Darstellung der genannten Klassi-
fikation von Aminosduren. Tabelle 1 enthélt die 20 Standardaminosduren mit Namen,
Dreibuchstabencode, Einbuchstabencode, sowie den pK -Werten fiir Amino- und Carbo-
xylgruppe. Die einzelnen Gruppen sind farblich markiert: Aminosduren mit unpolaren Sei-
tenketten sind grau unterlegt, mit polaren ungeladenen Seitenketten gelb, mit sauren Sei-
tenketten blau und mit basischen Seitenketten rot. Die pK,-Werte der einzelnen Amino-

und Carboxylgruppen sowie die Klassifikation der Seitenketten sind [2] entnommen.

2.1.3. Die Peptidbindung
Zwischen zwei Aminosduren kann eine Bindung entstehen, die als Peptidbindung bezeich-
net wird. Vereinfacht dargestellt, entsteht die Bindung zwischen der Aminogruppe der

einen und der Carboxylgruppe der anderen Aminoséure, wobei Wasser als Nebenprodukt
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Name Dreibuchstabencode Einbuchstabencode pK,Carboxylgruppe pK, Aminogruppe
Alanin Ala A 2,35 9,87
Glycin Gly G 2,35 9,78
Isoleucin lle | 2,32 9,76
= Leucin Leu L 2,33 9,74
2 Methionin Met M 2,13 9,28
5 Prolin Pro P 195 10,64
Phenylalanin Phe F 2,2 9,31
Tryptophan Trp W 2,46 9,41
Valin Val Vv 2,29 9,74
Asparagin Asn N 2,14 8,72
s Cystein Cys C 1,92 10,7
= Glutamin Gin Q 2,17 9,13
E} Serin Ser s 2,19 9,21
_ > Threonin Thr T 2,09 9,1
% Tyrosin Tyr Y 2,2 9,21
< Arginin Arg R 1,82 8,99
s % Histidin His H 1,8 9,33
8 ° Lysin Lys K 2,16 9,06
5 § Asparaginsaure Asp D 1,99 9,9
| Glutaminsaure Glu E 2,1 9,47

Tabelle 1: Klassifikation von Aminosduren entsprechend der Eigenschaften ihrer Seitenketten

der Reaktion entsteht. Die unten stehende Abbildung zeigt die Reaktionsgleichung des be-

schriebenen Prozesses.

Abbildung 5: Reaktionsgleichung zur Entstehung der Peptidbindung

In der Reaktionsgleichung ist das entstehende Wasser, sowohl die zum Wassermolekiil
reagierenden Atome der Edukte auf der linken Seite, als auch das Produkt auf der rechten
Seite, rot markiert. Die entstandene Peptidbindung selbst ist auf der rechten Seite blau
gekennzeichnet. Das Produkt der Reaktion wird als Peptid bezeichnet und besitzt seiner-
seits jeweils eine freie Amino- und Carboxylgruppe, an die weitere Aminosduren mittels
Peptidbindung gebunden werden konnen. Nach diesem Schema koénnen also theoretisch
beliebig lange Ketten von Aminosduren gebildet werden. Dabei ergeben die Peptidbindun-
gen der einzelnen Aminosduren in einer solchen Kette das sogenannte Riickgrat (engl.

backbone) des Peptids.

Entsprechend ihrer Lange, also der Anzahl an enthaltenen Aminoséduren, oder Residuen,
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erhalten die Bezeichnungen der entsprechenden Peptide einen griechischen Prifix. So wird
das in Abbildung 5 dargestellte Peptid, da es aus zwei Residuen besteht, als Dipeptid
bezeichnet, wihrend ein Peptid aus drei Residuen Tripeptid genannt wird. Langere Peptide
werden der Einfachheit halber als Polypeptide bezeichnet. Eine fertige Polypeptidkette be-
sitzt die positiv geladene Aminogruppe an einem Ende der Kette und die negativ geladene
Carboxylgruppe am anderen Ende. Die Enden (auch Termini bezeichnet) werden diesen
beiden Gruppen entsprechend als C-Terminus (Carboxylgruppe) und N-Terminus (Amino-

gruppe) bezeichnet. Beide Termini sind durch das Riickgrat miteinander verbunden.

Proteine sind Molekiile, die aus einer oder mehreren Polypeptidketten bestehen. Die ein-
zelnen Ketten konnen dabei zwischen 40 und 4000 Residuen enthalten. Bereits bei der Be-
trachtung kleinerer Proteine, die aus einer einzelnen Polypeptidkette aus 100 Residuen
bestehen, ergeben sich rechnerisch 20'" verschiedene Moglichkeiten fiir Proteine dieser
Linge. Diese Zahl entspricht umgerechnet einem Wert von 1,27-10"° , welcher die ge-
schiitzte Anzahl an Atomen im Universum von 9-10" {ibersteigt. Dies bedeutet, dass nicht
alle moglichen Proteine in der Natur vorkommen oder erzeugt werden konnen, jedoch ein
Spektrum an moglichen Proteinen existiert, welches der Evolution und der Erforschung

proteinbasierter kiinstlicher Wirkstoffe einen groen Spielraum verleiht.

2.2. Primarstruktur von Proteinen

Die Abfolge von Aminoséuren in einer Polypeptidkette wird als Aminosduresequenz, oder
kurz Sequenz, des Polypeptids bezeichnet. Dabei wird die Reihenfolge der Aminosduren
im Peptid vom N-Terminus zum C-Terminus hin abgelesen. Fiir kurze Peptide kann die
Sequenz mittels des Dreibuchstabencodes angegeben werden. So wiirde beispielsweise ein
Tripeptid bestehend aus drei Alaninen die Sequenz Ala-Ala-Ala besitzen, wobei das Alanin
ganz links den N-Terminus des Peptids darstellt. Wie unschwer erkennbar ist, ist diese
Darstellung fiir lange Peptide uniibersichtlich, weshalb sich zur Darstellung der Sequenz
der Einbuchstabencode durchgesetzt hat. Das obige Tripeptid hétte somit die kompaktere
Darstellung 44A4. Die Sequenz aller in einem Protein vorhandenen Peptidketten zusam-

mengenommen wird als dessen Primdrstruktur (engl. primary structure) bezeichnet.

Die erste Bestimmung der Primérstruktur eines Proteins fiihrte der englischen Biochemiker
Frederick Sanger im Jahre 1955 [5] durch. Dabei handelte es sich um die vollstindige Se-

quenz des Insulins des Rinds, welches aus zwei Polypeptidketten besteht. Damit gelang
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thm nicht nur die Bestimmung der ersten vollstindigen Primérstruktur eines Proteins,
sondern auch die Entwicklung einer Methode zur Bestimmung der Primérstruktur von Pro-
teinen, die in Teilen noch heute Anwendung findet. Fiir diese Leistung erhielt Sanger im

Jahre 1958 den Nobelpreis fiir Chemie.

Bei der von Sanger verwendeten Methode wird das Protein zunéchst in die einzelnen Poly-
peptide, oder Untereinheiten, zerlegt, aus denen es besteht. Daraufhin werden diese Unter-
einheiten voneinander getrennt und wiederum in kleinere Peptidketten zerlegt, die kurz
genug sind um deren Sequenz bestimmen zu kénnen. Die Fragmentierung der Unterein-
heiten in kleinere Peptidketten wird auf mehrere unterschiedliche Weisen durchgefiihrt und
die Ergebnisse der unterschiedlichen Fragmentierungen werden verglichen, um die voll-
stindige Sequenz der einzelnen Untereinheiten zu bestimmen. Die Bestimmung der Se-
quenz einzelner Untereinheiten kann heutzutage automatisiert durchgefiihrt werden, wobei
der von Pehr Edman 1950 beschriebene Edman-Abbau Verwendung findet [6]. Dabei wird
das Residuum am N-Terminus des Peptids abgetrennt und die entsprechende Aminoséure
identifiziert. Dieser Schritt kann mit dem Rest des Peptids wiederholt werden, sodass die
Sequenz schrittweise vom N-Terminus zum C-Terminus hin bestimmt werden kann. Damit
kann fiir ein unbekanntes Protein die Primérstruktur mit relativ geringem Aufwand be-

stimmt werden.

Der Vergleich der Primérstrukturen analoger Proteine eines Individuums oder verwandter
Spezies kann Einblick in die Funktionsweise von Proteinen und den Verwandtheitsgrad der
verglichenen Spezies liefern. So konnen beispielsweise die Sequenzen darauthin unter-
sucht werden, ob Residuen an bestimmten Positionen konserviert werden, also in beiden
verglichenen Proteinen erhalten bleiben. Ist dies der Fall, spricht das flir die Wichtigkeit
des betreffenden Residuums fiir die Funktion des Proteins. Ein Vergleich des Cytochrom C
mehrerer Organismen beispielsweise zeigt, dass sich die einzelnen Proteine in 23 von 105
Residuen nicht unterscheiden. Da diese Proteine in allen Organismen die gleiche Aufgabe
erfiillen, wird angenommen, dass diese 23 Residuen im Wesentlichen die Funktion des

Cytochrom C bestimmen.

Weiterhin deutet eine stiirkere Ahnlichkeit der Sequenzen analoger Proteine zweier Spezies
darauf hin, dass beide Spezies miteinander verwandt sind und zu irgendeinem Zeitpunkt

threr Evolution einen gemeinsamen Vorfahren gehabt haben miissen, welcher das ur-
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spriingliche Protein besal3.

Die Funktion eines Proteins im Organismus ist von dessen dreidimensionaler Struktur ab-
hiangig. Das Beispiel des Cytochrom C zeigt, dass es bestimmte Residuen in einem Protein
zu geben scheint, die fiir die Funktion und damit auch die Struktur des Proteins aus-
schlaggebend sind. Diese werden wéhrend der Evolution einer Spezies konserviert, da
Mutationen, die die Funktion eines Proteins zum Nachteil des jeweiligen Organismus
dndern in der Regel automatisch aus dem Genpool entfernt werden. Wie stark der Zusam-
menhang von Sequenz, Struktur und Funktion ist zeigte Linus Pauling im Jahre 1949 mit
seiner Annahme, dass Sichelzellenandmie eine durch Mutation des Himoglobins hervorge-
rufene Krankheit ist [7]. Bei der Sichelzellenandmie nehmen die roten Blutkdrperchen
unter Sauerstoffmangel die Form einer Sichel an, wodurch die Flexibilitit der Blutkorper-
chen gestort wird. Somit kann es zu Durchblutungsstérungen in Kapillarregionen des Blut-
kreislaufs kommen, was teilweise zu einer Blutunterversorgung bis hin zur Beschddigung
von Organen fithren kann. Dies resultiert in einer verminderten Lebenserwartung des be-
troffenen Individuums. Mittlerweile ist bekannt, dass diese strukturelle Verformung durch
die Mutation eines einzelnen Residuums hervorgerufen wird. Das Hamoglobin besteht aus
vier Untereinheiten, von denen jeweils zwei sich gleichen: zwei so genannte a-Unterein-
heiten bestehend aus 141 Aminosduren und zwei f-Untereinheiten mit je 146 Amino-
sduren. Ursache der Sichelzellenandmie ist der Austausch der Glutaminsdure an Position 6
der B-Untereinheiten durch Valin, also eine Punktmutation der B-Untereinheit. Dieses
Beispiel zeigt also, dass bereits die Verdnderung einer einzelnen Aminoséure die Struktur
eines Proteins soweit verdndern kann, dass es seine Funkion nur bedingt erfiillen kann. Auf
der anderen Seite zeigt das Beispiel von Cytochrom C, dass an einem Protein auch ein
grofBer Teil der Aminosduren verdndert werden kann und dass das Protein Struktur und
Funktion beibehdlt, solange bestimmte Residuen unangetastet bleiben. Dies legt den
Schluss nahe, dass die rdumliche Struktur eines Proteins direkt von seiner Primérstruktur

abhingt, jedoch stérker als diese wird konserviert.

2.3. Sekundérstruktur von Proteinen
Die nédchste Hierarchieebene auf dem Weg von der Primirstruktur eines Proteins hin zu
seiner dreidimensionalen Struktur stellt die Sekunddrstruktur (engl. secondary structure)

dar. Diese wird beschrieben durch die relative rdumliche Position der einzelnen Aminoséu-
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Seitenkette

Abbildung 6: Die Definition der Torsionswinkel ¢ und w

ren entlang des Proteinriickgrats zueinander. Es zeigt sich, dass sich in der rdumlichen
Anordnung benachbarter Residuen regelmifBige Muster ergeben, die sich mittels der so ge-
nannten Torsionswinkel und dem Vorhandensein von Wasserstoffbriickenbindungen be-

schreiben lassen.

2.3.1. Die Torsionswinkel

Abbildung 6 zeigt einen Ausschnitt aus dem Riickgrat eines Proteins als Kugel-Stab-Mo-
dell, in dem Atome als Kugeln und Bindungen als Zylinder dargestellt sind. Die einzelnen
Atomarten unterscheiden sich in ihrer Farbung. So sind Kohlenstoffe, wie Abbildung 6
entnommen werden kann, dunkelgrau dargestellt, Stickstoffe blau, Wasserstoffe weil3 und
Sauerstoffe rot. Die Seitenkette, welche an das C,-Atom gebunden ist, wird stellvertretend
durch eine griine Kugel repréisentiert. Es zeigt sich, dass bei natiirlich vorkommenden Pro-
teinen die Atome C,-O-H- C, eine Ebene, die so genannte Amidebene (hellblaues Viereck)
bilden. Wie Abbildung 6 entnommen werden kann, grenzen somit an einem C,-Atom zwei
Amidebenen aneinander. Die Orientierung dieser Ebenen zueinander, die den rdumlichen
Verlauf des Riickgrats maBgeblich beeinflusst, kann sich je nach Verdrehung der C,-C-
beziehungsweise der C,-N-Bindung &dndern und somit iiber diese beschrieben werden. Die
Verdrehung der beiden Bindungen wird iiber die Torsionswinkel (engl. torsion angles) ¢
und y beschrieben, wobei ¢ die Verdrehung der C,-N-Bindung und vy die der C,-C-
Bindung definiert. Beide Winkel sind in der Abbildung als runde Pfeile dargestellt, wobei
die Richtung des Pfeils die Richtung der Zunahme des jeweiligen Winkels darstellt. Sind
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beide Winkel 180°, so liegen beide Amidebenen in einer Ebene.

Die Werte, welche die Torsionswinkel ¢ und y annehmen konnen, sind nicht unabhéngig
voneinander. Logischerweise diirfen weder die Atome der Seitenketten entlang des Prote-
inriickgrats noch die des Riickgrats selbst sich zu nahe kommen oder gar den gleichen
Raum einnehmen. Mit der Frage, welche Paarungen von Torsionswinkeln zugelassen sind,
beschiftigten sich der indische Wissenschaftler Gopalasamudram N. Ramachandran und
seine Mitarbeiter in den frithen 1960er Jahren [8]. Das Resultat ihrer Forschungen sind die
so genannten Ramachandran-Diagramme, die die erlaubten Paarungen von Torsionswin-
keln als Flachen in einem zweidimensionalen Koordinatensystem darstellen. Die Achsen
dieses Koordinatensystems repréasentieren die beiden Torsionswinkel, jeweils im Intervall
[—n, 7| . Unerlaubte Bereiche fiir Torsionswinkel sind definiert als diejenigen Werte der
Torsionswinkel, fiir welche der Abstand zweier Residuen kleiner wird als der Van-der-
Waals-Abstand, also wenn beide Residuen iiberlappen wiirden. Somit hdngt die Auspra-
gung der unerlaubten Bereiche nicht nur von den Torsionswinkeln selbst, sondern auch
von den beiden Residuen ab fiir die das Diagramm erstellt wird: Thre rdumliche GroB3e be-
stimmt, wann ein Uberlappen stattfindet. Die erlaubten Bereiche zeichnen sich als isolierte
Inseln unterschiedlicher Grofen innerhalb der unerlaubten Bereiche ab und kénnen den

einzelnen Sekundirstrukturtypen (siehe Abschnitt 2.3.4) zugeordnet werden.

2.3.2. Wasserstoffbricken

Neben den Torsionswinkeln spielen, wie bereits erwdhnt, Wasserstoftbriickenbindungen
(engl. hydrogen bonds) eine wichtige Rolle fiir die unterschiedlichen Auspragungen von
Sekundirstrukturen. Bei Wasserstoftbriicken interagieren zwei funktionelle Gruppen iiber
ein Wasserstoffatom. Dabei ist das Wasserstoffatom in einer der beiden Gruppen iiber eine
Atombindung an ein Atom mit einer hohen Elektronegativitit (Donor) gebunden. Stark
elektronegative Bindungspartner neigen dazu, das bindende Elektronenpaar stirker zu sich
zu ziehen, wodurch beide Bindungspartner eine Teilladung erhalten. Das Wasserstoffatom
erhilt in diesem Fall eine positive Teilladung, wéhrend sein elektronegativer Bindungs-
partner eine negative Teilladung erhélt. Die positive Teilladung des Wasserstoffs ermog-
licht eine elektrostatische Interaktion des Wasserstoffs mit einem beliebigen anderen elek-
tronegativen Atom (Akzeptor), das freie Elektronenpaare besitzt. Diese elektrostatische

Interaktion macht die Wasserstoftbriickenbindung aus. Abbildung 7 zeigt schematisch eine
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Wasserstoffbindung zwischen einem Donor (-X-H) und einem Akzeptor (Y-) als punktierte

Linie zwischen beiden Gruppen.

R1 -X—H - Y_R2
Abbildung 7: Eine Wasserstoffbriicke zwischen einem Donor (-X-H) und einem Akzeptor (Y-)

Wasserstoffbriickenbindungen sind in der Regel schwicher als Atom- oder Ionenbindun-
gen, bilden jedoch die strukturelle Basis von Proteinstrukturen und sind fiir die Stabilitét

verschiedener Sekundarstrukturtypen essentiell (siche Abschnitt 2.3.4).

2.3.3. Bestimmung der Sekundarstruktur

Bevor auf die einzelnen Typen von Sekunddrstrukturen eingegangen wird, soll zundchst
die Methodik zu deren Bestimmung beschrieben werden. Um die Sekundirstruktur eines
Proteins bestimmen zu konnen, muss zunédchst seine Primarstruktur bekannt sein. Wie
bereits in Abschnitt 2.2 beschrieben, existieren automatisierte Verfahren mittels derer die
Primérstruktur unter geringem Aufwand bestimmt werden kann. Die Primérstruktur ist fiir
den néchsten Schritt in der Bestimmung der Sekundérstruktur vonnéten: Der Bestimmung
der rdaumlichen Koordinaten der Atome innerhalb des Proteins. Hierfiir gibt es im wesentli-
chen zwei Verfahren, die sich durchgesetzt haben: einerseits die Réntgenkristallographie,
andererseits die Kernspinresonanzspektroskopie (kurz. NMR-Spektroskopie, aus dem Eng-
lischen nuclear magnetic resonance spectroscopy). Eine detaillierte Beschreibung beider
Verfahren iibersteigt den Rahmen dieser Arbeit, sodass an dieser Stelle nur kurz auf sie

eingegangen werden soll, um einen Uberblick zu verschaffen.

2.3.3.1. Rontgenkristallographie

Die Rontgenkristallographie nutzt die Tatsache, dass elektromagnetische Strahlung, in die-
sem Fall Rontgenstrahlung, an Kristallgittern gebeugt wird. Licht besitzt minimale Wellen-
lingen von 4000 A, wodurch es sich nach den Gesetzen der Optik zum Betrachten solch
kleiner Gebilde wie Molekiilen oder gar Atomen nicht eignet. Rontgenstrahlen jedoch
besitzen Wellenlingen im Bereich von ca. 1,5 A, was in der GrdBenordnung von Bin-
dungsldangen liegt. Jedoch ist es mit Rontgenstrahlen nicht moglich einzelne Molekiile
mittels eines Rontgenmikroskops zu betrachten, da ein solches mangels von Rontgenlinsen

nicht existiert. Aus diesem Grund wird der Umweg iiber die Beugungsmuster monochro-
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matischer Rontgenstrahlen an einem Kristallgitter genommen. Die einfallenden Rontgen-
strahlen werden am Kristallgitter eines Proteinkristalls gebeugt und die Verteilung der
Beugungsmaxima wird gemessen. So ergibt sich ein zweidimensionales Muster von Beu-
gungsmaxima, das mittels zumeist computergestiitzter mathematischer Verfahren in eine
rdumliche Information umgerechnet werden kann. Da Rontgenstrahlen fast ausschlieBlich
mit der Elektronenhiille der einzelnen Atome und nicht mit den Atomkernen selbst inter-
agieren, stellt diese Information eine radumliche Elektronendichte dar. Mit der Kenntnis der
Primérstruktur des untersuchten Molekiils, und damit auch der Kenntnis liber Auftreten
und Gruppierung von Atomen, kann aus der Elektronendichte wiederum auf die Position

der einzelnen Atome relativ zueinander geschlossen werden [2].

Fiir die Durchfiihrung der Methode ist es jedoch notwendig, dass das Protein, fiir welches
eine kristallographische Messung durchgefiihrt werden soll, als Kristall vorliegt. Der Kris-
tallisationsprozess kann je nach Protein unterschiedlich lange dauern. So sind Zeitdauern
von einigen Tagen bis hin zu einigen Monaten moglich. Wichtig ist, dass der Kristall
moglichst rein und moglichst regelméBig ist, um das bestmdgliche Ergebnis bei der
Messung zu erzielen. Proteinkristalle besitzen einen Wassergehalt von 40%-60%, und wer-
den zumeist in Losung geziichtet [2]. Dabei wird das Protein zunichst gelost und darauthin
seine Loslichkeit langsam vermindert, bis sich eine kleine Kristallstruktur (in der Regel un-
gefdhr 100 Molekiile) bildet. Diese wird dann im weiteren Verlauf vergrof3ert, bis sich ein
Kristall der gewiinschten Grof3e ergibt. Der Kristall selbst hat die Konsistenz eines Gels,
was eine der Schwierigkeiten der Kristallographie von Proteinen darstellt: Aufgrund ihrer
Konsistenz besitzen Proteinkristalle geringfiigige Abweichungen in der RegelmafBigkeit
ithres Kristallgitters. Diese fiihren zu Halos um die Braggreflexe und damit zu einer Unge-
nauigkeit der Intensitit der Beugungsmuster, die wiederum zu Ungenauigkeiten in der Be-
rechnung der Elektronendichte fiihren. Als Konsequenz konnen strukturelle Details nicht
erkannt werden [2]. Aus diesem Grund ist die Kenntnis der Primérstruktur bei der Be-
stimmung der Atompositionen notwendig. Die Elektronendichten konnen trotz der
erwiahnten Ungenauigkeiten verwendet werden, um den Verlauf des Riickgrats und die
Position und Orientierung der Seitenketten zu bestimmen. Jedoch ist es zuweilen nicht
moglich, Seitenketten vergleichbarer Grofle und Form, wie beispielsweise bei Leucin, Iso-
leucin, Threonin und Valin, zu unterscheiden. Weiterhin sind Wasserstoffatome, die ledig-

lich ein Elektron in ihrer Hiille aufweisen, in kristallographischen Aufnahmen nicht sicht-
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bar, was eine sichere Bestimmung der Atomkoordinaten behindern kann [2].

Die Verwendung eines Kristalls zur Bestimmung der Atompositionen innerhalb eines Pro-
teins ldsst die Frage aufkommen, inwiefern kristallographische Messungen die realen
Atompositionen, also die reale biologische Struktur eines Proteins in Losung unter physio-
logischen Bedingungen, abbilden kdnnen. Durch die Anordnung der einzelnen Molekiile in
einem Gitter konnen an Stellen, an denen diese sich nahe kommen, Interaktionen zwischen
den betroffenen Atomen entstehen. Diese kdnnen beispielsweise zu Verschiebungen dieser
Atome und einer Verfélschung der Struktur fiihren. Es zeigt sich jedoch, dass kristallisierte
Proteine ndherungsweise die gleiche Struktur haben, wie biologisch vorkommende (native)

Proteine. Hierfiir existieren mehrere Hinweise [2]:

* Wassergehalt des Kristalls: Der Wassergehalt eines Proteinkristalls ist mit 40%-
60% dem Wassergehalt im Inneren einer Zelle dhnlich. Die Oberfliche der ein-
zelnen Proteine im Kristallgitter ist im Wesentlichen von Fliissigkeit umgeben, bis
auf wenige kleine Abschnitte, in denen Kontakt zu benachbarten Proteinmolekiilen

besteht.

+ Ubereinstimmung von Kristallographie und NMR-Spektroskopie: In Fillen, in
denen fiir ein Protein sowohl Strukturen aus der Kristallographie wie auch aus der
NMR-Spektroskopie (Abschnitt 2.3.3.2) vorliegen, sind beide Strukturen innerhalb
des experimentellen Fehlers fast identisch. Da die NMR-Spektroskopie mit wissri-
gen Losungen von Proteinen arbeitet, ist dies ein Indiz dafiir, dass Proteine im
Kristall wie auch in wissriger Losung, die eher dem physiologischen Medium ent-

spricht, die gleiche Struktur besitzen.

* Funktionalitit kristallisierter Enzyme: Die katalytische Aktivitdt von Enzymen
ist sehr stark von der relativen Orientierung der einzelnen Seitenketten abhéngig,
die an Katalyse und Bindungen zu anderen Stoffen beteiligt sind. Viele Enzyme
entfalten jedoch auch im Kristall ihre katalytische Wirkung, was dafiir spricht, dass

die angenommene Struktur der in physiologischer Losung entspricht.

Aufgrund der genannten Beobachtungen wird angenommen, dass die aus der Kristallogra-
phie gewonnenen Daten, trotz der unnatiirlichen Bedingungen, die ein Proteinkristall dar-
stellt, die biologische Realitdt im Grofen und Ganzen widerspiegeln. Somit kann die Ver-

wendung dieser Daten zur Bestimmung der Struktur, vor allem der Sekundérstruktur, von
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Proteinen als gerechtfertigt angesehen werden.

2.3.3.2. NMR-Spektroskopie

NMR-Spektroskopie ermdglicht es, die Struktur von Proteinen in wissriger Losung direkt
zu bestimmen. Dabei wird die Tatsache ausgenutzt, dass bestimmte Atomkerne eine intrin-
sische Magnetisierung, die Spin genannt wird, besitzen. Der Spin entspricht einem magne-
tischen Moment, welches innerhalb eines von aullen angelegten Magnetfeldes eine von
zwei Orientierungen, oder Zustdnden, annehmen kann. Diese werden als a-Zustand und /-
Zustand bezeichnet [9]. Die Energiedifferenz beider Zustinde ist in diesem Fall proportio-
nal zur Feldstirke des angelegten Magnetfeldes. Der a-Zustand ist energetisch etwas giin-
stiger und dadurch geringfiligig stirker besetzt als der P-Zustand. Elektromagnetische
Strahlung, deren Frequenz der Energiedifferenz der beiden Zustinde entspricht, kann
Kerne vom a-Zustand in den B-Zustand iiberfiihren. Dieser Effekt wird in diesem Zusam-
menhang als Resonanz bezeichnet. Durch Variation des angelegten Magnetfeldes bei kon-
stanter Frequenz der elektromagnetischen Strahlung, beziehungsweise im umgekehrten
Fall durch Variation ebendieser Frequenz bei konstanter Magnetfeldstdrke, kann ein Reso-

nanzspektrum fiir ein Molekiil erzeugt werden.

Diese Tatsache wird ausgenutzt, um die chemische Umgebung von Wasserstoftkernen im
Molekiil zu untersuchen. Elektronenbewegungen um einen magnetischen Atomkern erzeu-
gen schwache magnetische Felder, die dem dulleren Magnetfeld entgegenwirken. Die Aus-
pragung dieser lokalen Magnetfelder ist abhdngig von der lokalen Elektronendichte um die
Kerne. Somit zeigen Wasserstoffatome in unterschiedlichen Umgebungen unterschiedliche
Frequenzen der elektromagnetischen Strahlung oder unterschiedliche Magnetfeldstérken,
bei denen Resonanz auftritt. Dies verleiht ihnen lokal unterschiedliche Absorptionseigen-
schaften beziiglich der elektromagnetischen Strahlung, welche gemessen werden kdnnen.
Dieses Verfahren, auch als eindimensionale NMR bezeichnet, erlaubt es bereits die Abstin-
de von Protonen im Proteinmolekiil zu bestimmen. Als Erweiterung des Verfahrens be-
ricksichtigt die zweidimensionale NMR neben den Absorptionseigenschaften der einzelnen
Protonen auch deren Interaktion untereinander. Grundlage hierfiir ist der Kern-
Overhauser-Effekt, benannt nach Albert Overhauser, der ihn im Jahre 1953 beschrieb
([10], [11]). Der Effekt stellte eine Interaktion zwischen verschiedenen Atomkernen dar,

die mit der sechsten Potenz ihres Abstands abnimmt. Dieser Effekt wurde von F. A .L.
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Anet und A. J. R. Bourn 1965 in den Kontext der NMR-Spektroskopie gestellt [12]: Mit
Hilfe der Tatsache, dass die Magnetisierung eines Atomkerns sich auf seine Nachbarn
iibertriigt, wenn ihr Abstand unter 5 A liegt, konnen die relativen Positionen von Wasser-

stoffkernen innerhalb eines Proteinmolekiils bestimmt werden.

Die NMR-Spektroskopie liefert also fiir ein Protein einen Satz von Protonenabstinden, mit
deren Hilfe die Atomkoordinaten des Proteins berechnet werden konnen. Hierzu miissen
jedoch weitere, bekannte GroBBen wie Primarstruktur, Van-der-Waals-Radien, Bindungsab-
stinde und Bindungswinkel mit einbezogen werden. Diese Berechnungen sind in der Regel
nicht vollkommen eindeutig, sodass die NMR-Spektroskopie einen Satz von Strukturen

liefert, die kleine Unterschiede zueinander aufweisen.

Bei der NMR-Spektroskopie werden die Messungen mit einer hochgradig reinen und kon-
zentrierten Losung des zu untersuchenden Proteins durchgefiihrt, was eher dessen natiir-
lichem Zustand entspricht. Unterschiede zwischen kristallographischen Messungen und
NMR-Messungen sind ein Resultat der in Abschnitt 2.3.3.1 beschriebenen Randeffekte am
Kristallgitter. Der Nachteil der NMR-Spektroskopie liegt jedoch in ihrer Mehrdeutigkeit,
weshalb sich das Verwenden von NMR-Strukturen als Referenz fiir Strukturanalysen nur

bedingt eignet.

2.3.3.3. Die Bestimmung der Sekundarstruktur aus den Atomkoordinaten

Gegeben die Koordinaten der einzelnen Atome, kann nun fiir jedes Residuum im Protein
bestimmt werden, zu welchem Sekundirstrukturtyp es gehort. Dies kann manuell oder aber
auch automatisiert durchgefiihrt werden. Im ersten Fall entscheidet ein Kristallograph an-
hand einer geeigneten Darstellung der Atomkoordinaten, welches Residuum welcher Se-
kundérstruktur zuzuordnen sei. Eine solche Darstellung kann beispielsweise ein virtuelles
Kugel-Stab-Modell sein, welches ein Computer aus den Atomkoordinaten generieren kann
und welches in Echtzeit rotiert und vergréfert werden kann. Ein Beispiel eines solchen
Kugel-Stab-Modells wurde bereits in Abbildung 6 auf Seite 17 préasentiert. Zusatzlich kann
ein Computer mittels eines Kugel-Stab-Modells auch den Verlauf des Proteinriickgrats im
dreidimensionalen Raum visualisieren, was die Bestimmung der Sekundérstruktur eines
Proteins unter Umstidnden vereinfachen kann. Ein Beispiel beider Darstellungen eines Neu-
rotoxin aus dem Gift der Konigskobra (Protein-Data-Bank-Eintrag 3HH7) zeigt Abbildung
8. Dargestellt ist die als Kette A beschriebene Untereinheit des Proteins als Kugel-Stab-
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Abbildung 8: Kette A des Neurotoxins der Konigskobra (PDB: 3HH7) als Kugel-Stab-Modell (links) und der
Verlauf des Proteinriickgrats (rechts)

Modell auf der linken Seite und der Verlauf des Proteinriickgrats als Band auf der rechten.
Da das Modell auf kristallographischen Daten beruht, sind Wasserstoffatome in ihm nicht

enthalten.

Die manuelle Methode hat jedoch den Nachteil, dass es je nach Grofe des Proteins mitun-
ter relativ zeitintensiv sein kann, die Sekundéarstruktur eines Proteins auf diese Weise zu
bestimmen. Zudem hangt die resultierende Zuweisung auch von den Fahigkeiten des Kris-
tallographen ab, sodass die Ergebnisse unterschiedlich ausfallen konnen. Aus diesem
Grund wurden bereits recht frith automatisierte Verfahren zur Bestimmung der Sekundir-

struktur aus Atomkoordinaten entwickelt.

Wie bereits in Abschnitt 2.3.2 erwdhnt wurde, stellen Wasserstoffbriicken die Basis von
der Proteinstruktur dar. Im Jahr 1983 verdffentlichten Wolfgang Kabsch und Christian
Sander das Programm DSSP [13], welches aus den Mustern von Wasserstoffbriickenbin-
dungen im Proteinmolekiil dessen Sekundérstruktur berechnet. Die Existenz einer Wasser-
stoftbriicke wird iiber eine elektrostatische Energiefunktion bestimmt, die auf Abstinde

von Atomen, die sich in potentiellen Donor- und Akzeptorgruppen befinden, beruht. Dabei
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werden den Atomen die Teilladungen ¢,=0,42¢ und ¢,=0,2¢  wobei e der Elementar-
ladung 1,602176487-10""° C entspricht, zugewiesen. Im Modell erhalten Kohlenstoff und
Wasserstoff eine positive Teilladung ( +¢, und +¢, ), wihrend Sauerstoff und Stickstoff

mit negativen Teilladungen ( —¢; und —¢, ) behaftet sind. Die verwendete Energiefunk-

tion hat die Form:

E=gq.q, 1 " | S _332kcal

ov Tew Tomw Ton mol

Dabei beschreibt 7,5 den Abstand zwischen Atom 4 und Atom B in Angstrém. Eine Was-
serstoffbriicke zwischen C=0 eines Residuums und N-H eines anderen Residuums wird er-
kannt, wenn die Energiefunktion unter Einsetzen der entsprechenden Atomabstinde einen
Wert ergibt, der kleiner als —0,5kcal/mol ist. Sind alle Wasserstoffbriicken dem Modell
entsprechend erkannt, so kann die Zuweisung der einzelnen Residuen zu einem der ver-
schiedenen Sekundérstrukturtypen anhand von Mustern in der Verteilung der Wasserstoft-
briicken durchgefiihrt werden. DSSP unterscheidet dabei acht unterschiedliche Typen von

Sekundérstrukturen, auf welche in Abschnitt 2.3.4 ndher eingegangen wird.

Ein weiteres weit verbreitetes Programm zur Bestimmung der Sekundarstruktur aus Atom-
koordinaten ist STRIDE, das 1995 von Dmitrij Frishman und Patrick Argos entwickelt
wurde [14]. Dieses Programm verwendet wie DSSP auch Wasserstoffbriicken als Kriteri-
um zur Bestimmung der Sekundérstruktur. STRIDE verwendet jedoch ein anderes Verfah-
ren, bei dem eine empirische Energiefunktion zur Beschreibung von Wasserstoffbriicken
genutzt wird. Neben Wasserstoffbriicken werden auch die Werte der Torsionswinkel be-
riicksichtigt, die wie bereits in Abschnitt 2.3.1 angedeutet, an der Bildung von Sekundér-
strukturen beteiligt sind. Mithilfe beider Grof8en werden die Residuen eines Proteins den
einzelnen Sekundérstrukturtypen zugeordnet, wobei STRIDE zwischen sieben der auch in
DSSP verwendeten Sekundarstrukturtypen unterscheidet. Beide Programme haben hohe
Ubereinstimmungen mit von Kristallographen gegebenen Zuweisungen von Sekundir-
strukturtypen, jedoch ist das édltere DSSP weiter verbreitet als STRIDE, weshalb die mei-

sten Angaben von errechneten Sekundarstrukturen auf DSSP beruhen.

2.3.4. Die Sekundarstrukturtypen

Da die Unterscheidung verschiedener Sekundérstrukturtypen auf RegelmaBigkeiten in der
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relativen Position benachbarter Residuen basiert, gibt es zunéchst einen groflen Spielraum
fiir die Definition der einzelnen Sekundérstrukturtypen. Mit der Einfiihrung von DSSP
wurde dieser Spielraum auf die acht am haufigsten auftretenden Sekundérstrukturen redu-
ziert, auch wenn bei weitem mehr (wie beispielsweise Q-Schleifen [2]) denkbar sind. Auf
die von DSSP definierten Sekundirstrukturtypen soll in den folgenden Abschnitten einge-

gangen werden.

2.3.4.1. Die a-Helix

Wie alle helikalen Strukturen zeichnet sich die a-Helix durch eine gleichmifige Verdre-
hung der Polypeptidkette aus. Die a-Helix ist die stabilste helikale Struktur, da sich die
Torsionswinkel der beteiligten Residuen im erlaubten Bereich der Ramachandran-Dia-
gramme befinden und die Struktur durch eine vorteilhafte Verteilung von Wasserstoft-
briicken stabilisiert wird. Die Torsionswinkel betragen ungefahr ¢=—57° und ¢ =—47°
(es handelt sich hierbei um mittlere Werte, von denen es leichte Abweichungen geben
kann) und verleihen der a-Helix das Aussehen einer rechtshindig gedrehten Spirale. Dies
ist im mittleren Teil von Abbildung 9 auf der folgenden Seite anhand einer kiinstlich
erzeugten a-Helix mit den obigen Torsionswinkeln dargestellt. In Abbildung 9b ist der
Verlauf des Proteinriickgrats in Form eines Strangs abgebildet. Dabei sind benachbarte
Residuen jeweils abwechselnd durch eine schwarze beziehungsweise weile Farbung des
Strangs gekennzeichnet. Die Atome der a-Helix sind als transparentes Kugel-Stab-Modell
mit dem Riickgrat liberlagert, wobei die Seitenketten der einzelnen Aminosduren durch
griine Kugeln als Platzhalter reprisentiert werden. Wasserstoftbriickenbindungen sind
durch gestrichelte schwarze Linien zwischen den einzelnen Bindungspartnern dargestellt.
Abbildung 9e zeigt eine symbolische Darstellung (Cartoon-Darstellung) der a-Helix, wie
sie oft in Darstellungen von Proteinen verwendet wird. Es gibt keine einheitliche Farbung
fiir diese Darstellung, jedoch sollen a-Helices innerhalb dieser Arbeit rot dargestellt wer-

den.

Eine Windung der a-Helix enthilt 3,6 Residuen und der Abstand zweier Windungen ent-
lang der Achse, um die sich die a-Helix windet, betrigt 5,4 A. Diese GroBe wird auch als
Ganghohe bezeichnet und kann Abbildung 9b entnommen werden. Die Seitenketten der
einzelnen Aminoséduren innerhalb der a-Helix zeigen von der Achse weg nach au3en, wo-

durch sich Bindungspartner zur Bildung von Wasserstoffbriickenbindungen nahe genug

26



2. Biologische Grundlagen

54A

d)

Abbildung 9: Die drei helikalen Sekunddrstrukturtypen als Kugel-Stab-Modell mit Verlauf des Riickgrats
(oben) und Cartoon-Darstellung (unten): 3-Helix (a +d), a-Helix (b + e) und n-Helix (c + f)

kommen. Dadurch bilden sich starke Wasserstoftbriicken zwischen dem i-ten und dem i+4-
ten Residuum, bei denen der Abstand zwischen Donor und Akzeptor fast den optimalen
Wert besitzt. Abbildung 9b zeigt, dass sich dabei ein Muster von Wasserstoffbriicken bil-

det, das die a-Helix entlang ihrer Achse stabilisiert.

Dank ihrer Stabilitét sind a-Helices ein hdufig auftretender Sekundirstrukturtyp. Weiterhin
verleihen sie der a-Helix in Proteinen eine dhnliche Funktion, die das Skelett bei hGheren
Organismen erfiillt: Sie stabilisieren die Struktur des Proteins. Die Stabilitét einer a-Helix

kann durch Prolin negativ beeinflusst werden, da diese Aminoséure die regelméfige Struk-
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tur der o-Helix stort und somit deren Stabilitdt senkt. Aus diesem Grund befindet sich

Prolin in der Regel nicht in a-Helices und wird oftmals als ,, Helixbrecher “ bezeichnet.

2.3.4.2. Die 34o-Helix

Die 3,-Helix ist wie die a-Helix eine rechtshindig gedrehte Spiralstruktur, jedoch ist sie
gegeniiber der a-Helix kleiner im Durchmesser. So enthilt eine Windung drei Aminosiu-
ren und die Ganghdhe betriigt 6 A. Wie auch bei der o-Helix sind Wasserstoffbriicken fiir
die Stabilisierung der Struktur verantwortlich, werden jedoch im Falle der 3;o-Helix zwi-
schen dem i-ten und dem i+3-ten Residuum gebildet. Die Torsionswinkel der einzelnen
Aminosduren liegen bei ¢=—49° und ¢Y=-26° und befinden sich teilweise leicht im
unerlaubten Bereich der Ramachandran-Diagramme. Dadurch ist die 3,,-Helix weniger sta-
bil als die a-Helix und kommt entsprechend seltener vor. Zumeist kommen 3,,-Helices in
Ubergiingen zwischen a-Helices und dem Rest der Polypeptidkette vor. Hierbei handelt es
sich zumeist um einzelne Windungen, die als Ubergiinge dienen. Jedoch kommen verein-

zelt auch eigenstindige 3,,-Helices vor.

Der linke Teil von Abbildung 9 zeigt eine kiinstlich erzeugte 3,o-Helix, welche mithilfe der
idealen Werte der Torsionswinkel fiir 3,,-Helices erzeugt wurde. Wie auch schon in
Abbildung 9b fiir a-Helices ist in Abbildung 9a der Verlauf des Proteinriickgrats als Strang
dargestellt, entlang dessen benachbarte Aminosduren abwechselnd schwarz und weil ge-
farbt sind. Die Atome der 3,p-Helix sind abermals als transparentes Kugel-Stab-Modell mit
dem Proteinriickgrat iiberlagert, wobei Seitenketten stellvertretend durch griine Kugeln
dargestellt sind. Wasserstoffbriicken sind durch gestrichelte schwarze Linien zwischen den
beteiligten Bindungspartnern dargestellt. In Abbildung 9d befindet sich die Cartoon-Dar-
stellung der 3,o-Helix, fiir die eine rosa Farbung gewdhlt wurde. Die dargestellte 3,,-Helix
umfasst 11 Residuen, was fiir eine real existierende 3,o-Helix eine ungewo6hnliche Lange

darstellt. Die meisten 3,,-Helices sind, wie bereits erwéhnt, eher kurz.

Der Name der 3;-Helix beinhaltet zwei Zahlen, mit denen sich helikale Strukturen generell
beschreiben lassen: Jede Helix kann als Ag-Helix bezeichnet werden, wobei A die Anzahl
von Aminosduren innerhalb einer Windung der Helix beschreibt und B der Anzahl der
Atome entspricht, die sich innerhalb des Rings befinden, der von beiden Bindungspartnern
einer Wasserstoffbriickenbindung begrenzt wird. Bei der a-Helix wire die entsprechende

Notation 3,6,5-Helix, da sie 3,6 Aminosduren pro Windung besitzt und zwischen Donor
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und Akzeptor einer Wasserstoftbriicke 13 Atome liegen.

2.3.4.3. Die n-Helix

Die n-Helix stellt den dritten helikalen Sekundérstrukturtyp dar, der auch als 4,4,c-Helix
bezeichnet werden kann. Die rechtshdndig gedrehten Windungen beinhalten 4,4 Residuen,
was den Durchmesser der n-Helix gegeniiber der a-Helix vergroBert. Die Ganghdhe be-
trigt 5 A, wodurch die n-Helix das Aussehen einer leicht gestauchten a-Helix besitzt. Die
fiir helikale Strukturen typischen Wasserstoftbriicken werden bei der m-Helix zwischen
dem i-ten und dem i+5-ten Residuum ausgebildet. Die n-Helix ist, wie auch die 3,,-Helix,
instabiler als die a-Helix und kommt deshalb auch seltener vor. Grund dafiir sind auch hier
die Torsionswinkel, die die Werte ¢¢=—55° und ¢ =—70° annehmen und teilweise im
unerlaubten Bereich der Ramachandran-Diagramme liegen. Der rechte Teil von Abbildung
9 zeigt das Beispiel einer kiinstlich erzeugten n-Helix, wobei in Abbildung 9¢ abermals der
Verlauf des Proteinriickgrats mit transparenten Atomen und Wasserstoffbriicken dargestellt
ist. In Abbildung 9f wiederum ist die Cartoon-Darstellung der n-Helix in orange abgebil-

det.

n-Helices bilden in der Regel Ubergiinge zwischen einer a-Helix und dem Rest der Poly-
peptidkette, die wie bei der 3,,-Helix aus einer Windung bestehen. Die in Abbildung 9 dar-
gestellte m-Helix besitzt somit mit einer Lange von 17 Residuen eine unnatiirliche Lange.

Derart lange n-Helices kommen in der Natur nicht vor.

2.3.4.4. Das p-Faltblatt

Das f-Faltblatt (englisch: f-sheet) stellt die zweite Form regelméBiger Sekundarstrukturty-
pen neben den helikalen Typen dar. B-Faltbldtter zeichnen sich durch ein periodisches Auf-
treten von Torsionswinkeln und ein ausgeprdgtes Muster von Wasserstoffbriickenbindun-
gen aus. Ein [B-Faltblatt besteht aus zwei oder mehr sogenannten S-Strdngen (engl. p-
strands), die Abschnitten einer oder mehrerer Polypeptidketten entsprechen, welche an der
Bildung des B-Faltblatts beteiligt sind. Jedem p-Strang kann eine Richtung zugewiesen
werden, die vom N-terminalen zum C-terminalen Ende des B-Strangs verlduft. Auf dieser
Grundlage werden zwei Arten von B-Faltblittern unterschieden: Parallele B-Faltblétter, bei
denen die B-Strdnge in die gleiche Richtung verlaufen, und antiparallele B-Faltblétter, bei

welchen die B-Stringe entgegengesetzt gerichtet sind.

29



2. Biologische Grundlagen

b) -
m

d)Q
p—=

Abbildung 10: Antiparalleles (oben) und paralleles (unten) f-Faltblatt

Abbildung 10a zeigt das Kugel-Stab-Modell eines kiinstlich erzeugten antiparallelen -
Faltblatts besehend aus zwei B-Strdngen. Die Torsionswinkel entlang der Stringe ent-
sprechen den idealen Werten von ¢=—139° und ¢ =+135° [15] und die Seitenketten
der einzelnen Aminosduren sind stellvertretend als griine Kugeln dargestellt. Die Richtun-
gen der beiden Striange sind jeweils durch einen schwarzen Pfeil gekennzeichnet, der von
threm N- zu ihrem C-Terminus verlduft. Zwischen den Strangen bilden sich lateral Was-
serstoftbriicken aus, welche beim antiparallelen B-Faltblatt in einer Ebene liegen und in der
Abbildung durch gestrichelte schwarze Linien gekennzeichnet sind. Dieses Muster von
Wasserstoffbriicken ist vorteilhaft und trigt wesentlich zur Stabilisierung des antiparallelen
B-Faltblatts bei. Weiterhin kann der Abbildung die Eigenschaft entnommen werden, die
den B-Faltbléttern ihren Namen verleiht: Zwischen den sich gegeniiberliegenden C,-Ato-
men beider Stringe (beziehungsweise den benachbarten C,-Atomen eines Strangs) konnen
gedachte Verbindungslinien gezogen werden, die in der Abbildung als blaue Linien
dargestellt sind. Wie zu sehen ist, schlieBen diese Linien viereckige Flichen im Raum ein,
die in der Abbildung hellblau dargestellt sind. Diese Fldchen wiederum bilden zusammen
eine Struktur, die an ein mehrfach gefaltetes Blatt Papier erinnert. Der Abstand zwischen
dem i-ten und dem i+2-ten C,-Atom eines Stranges, also den Eckpunkten eines Knicks im

Faltblatt, bestehend aus zwei der viereckigen Flichen, betrigt 7 A.

Parallele p-Faltblatter besitzen eine geringere Stabilitdt als antiparallele B-Faltblétter, da
die Wasserstoffbriicken zwischen den einzelnen Strdngen nicht in einer Ebene liegen. Dies

ist in Abbildung 10c anhand eines kiinstlich erzeugten B-Faltblatts dargestellt. In diesem
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Fall besitzen die beiden Stringe gegeniiber denen des antiparallelen B-Faltblatts abwei-
chende Torsionswinkel, ndmlich ¢=—119° und y=+113 °. Nichtsdestotrotz besitzen
auch parallele B-Faltblitter das Aussehen eines mehrfach gefalteten Papierblattes, welches

fiir B-Faltblatter typisch ist.

In dreidimensionalen Darstellungen von Proteinen werden B-Stringe in der Regel symbo-
lisch in Form von Pfeilen in Richtung des C-Terminus dargestellt. Anhand von Gruppie-
rungen von B-Stringen konnen die einzelnen Formen von B-Faltblittern unterschieden
werden. In Abbildung 10b ist das Beispiel eines antiparallelen B-Faltblatts in Cartoon-
Darstellung abgebildet. Dabei handelt es sich um einen Ausschnitt aus der Struktur der
Maltosephosphorylase des Lactobacillus brevis (PDB: 1H54), der lediglich auf die in der
Struktur enthaltenen B-Strange beschriankt ist, die das antiparallele B-Faltblatt bilden. Das
Faltblatt besteht, wie aus der Abbildung hervorgeht, aus zwei relativ kurzen B-Stringen
bestehend aus jeweils drei Residuen (Residuen 170-172 und 239-241). Wie aus der
Nummerierung der Residuen hervorgeht, liegen die beiden Strdnge sequentiell nicht in
unmittelbarer Nachbarschaft. Dies ist nicht immer der Fall, da oft gerade bei antiparallelen
B-Faltblittern die einzelnen Stringe iiber kurze Stiicke andersartiger Struktur miteinander
verbunden und somit auch sequentiell nahe beieinander liegen konnen. In Abbildung 10d
ist weiterhin ein Beispiel fiir ein paralleles B-Faltblatt enthalten. Dieses besteht aus vier
parallel verlaufenden B-Stringen, die der Struktur der menschlichen Ferrochelatase (PDB:
IHRK) entnommen wurden. Die Abbildung zeigt auch, dass B-Faltblétter durchaus ge-
wolbt sein kdnnen und nicht zwangsldufig eine Ebene bilden miissen. Die blaue Fiarbung in
der Cartoon-Darstellung beider Arten von B-Faltbléttern soll innerhalb dieser Arbeit fiir die

Représentation von B-Strangen und -Faltblittern verwendet werden.

Wie bereits erwidhnt wurde, miissen die einzelnen Stringe, die ein Faltblatt bilden, in der
Sequenz des betreffenden Proteins nicht zwangsldufig benachbart sein. Durch den Verlauf
der Polypeptidkette im Raum ergeben sich oftmals rdumliche Nachbarschaften von sequen-
tiell weit entfernten Residuen, die an der Bildung von B-Faltbléttern beteiligt sein konnen.
Tendenziell ist es jedoch bei antiparallelen B-Faltblittern eher wahrscheinlich, dass die be-
teiligten Strange auch sequentiell nahe sind, da sie sich untereinander durch relativ kurze
Stiicke der Polypeptidkette verbinden lassen. Dies ist in Abbildung 11 angedeutet. Die Ab-
bildung zeigt weiterhin, dass bei einem parallelen B-Faltblatt eine sequentielle Nachbar-

schaft der einzelnen Stringe unwahrscheinlicher wird, da die Polypeptidkette zumindest
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antiparallel parallel gemischt

Abbildung 11: Schematische Darstellung der unterschiedlichen Arten von S-Faltbliittern

die in der Abbildung dargestellte Wende nehmen miisste, um die beiden dargestellten
Strdnge miteinander zu verbinden. Diese ist im Allgemeinen linger als die direkte Verbin-
dung zweier antiparalleler Strdnge und wird in der Regel umso ldnger, je ldnger die
Strange werden, die verbunden werden miissen. Somit bilden sich parallele B-Faltblétter

zumeist zwischen B-Stringen aus, die entlang der Polypeptidkette weit auseinander liegen.

B-Stringe miissen nicht zwangsldufig ausschlieBlich parallel oder antiparallelen angeordnet
sein. Es kann durchaus passieren, dass ein B-Faltblatt aus drei oder mehr B-Stringen gebil-
det wird, die teilweise parallel, teilweise aber auch antiparallel angeordnet sind. Ein sol-

ches gemischtes B-Faltblatt ist in Abbildung 11 rechts dargestellt.

2.3.4.5. Die isolierte B-Briicke

Eine isolierte B-Briicke (engl. isolated B-bridge) besteht aus zwei Residuen, welche zwar
innerhalb der Sequenz weit auseinanderliegen, jedoch rdumlich nahe beieinander sind. Die
rdumliche Néhe beider Residuen hat zur Folge, dass sich zwischen ihnen eine Wasserstoff-
briicke ausbildet, die diesen Sekundarstrukturtyp charakterisiert. Isolierte B-Briicken be-
sitzen in der Regel keine vordefinierten Torsionswinkel und zeichnen sich lediglich durch
die Existenz der besagten Wasserstoffbriicke aus. Wie der Name bereits sagt, sind die bei-
den Residuen, die diese Briicke bilden, isoliert. Das bedeutet, dass sie nicht in irgendeiner
Form an einem Muster von Wasserstoftbriicken beteiligt sind, das zur Ausbildung von he-
likalen Strukturen oder B-Faltbléttern beitrdgt. Zudem sind beide Residuen zumeist die ein-
zigen in ihrer unmittelbaren sequenziellen Nachbarschaft, die diesem Sekundirstrukturtyp
zugeordnet werden konnen. Mehrere sequentiell aufeinander folgende Residuen, die zu
isolierten B-Briicken gehdren, sind sehr selten und zumeist sind die Bindungspartner dieser

Residuen ihrerseits nicht benachbart.
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Abbildung 12: Die isolierte [-Briicke

In Abbildung 12 ist ein Beispiel einer isolierten B-Briicke dargestellt. Die Abbildung zeigt
einen Ausschnitt der symbolischen Darstellung der Chitobiose Phosphorylase des Bakteri-
ums Vibrion proteolyticus (PDB: 1V7W). Der Teil der Struktur, der nicht zu der isolierten
B-Briicke gehort, ist transparent und grau dargestellt. Die beiden an der isolierten 3-Briicke
beteiligten Residuen (Residuen 424 und 488) sind in der Cartoon-Darstellung als violett
gefiarbte Striange skizziert und mit ihrem Kugel-Stab-Modell iiberlagert. Weiterhin ist die
Wasserstoffbriicke, die zwischen beiden Residuen besteht, als gestrichelte schwarze Linie
dargestellt. Wie der Abbildung selbst, als auch der Nummerierung der verwendeten Resi-
duen entnommen werden kann, sind beide Residuen innerhalb der Sequenz relativ weit
entfernt. Weiterhin sind es die einzigen beiden Residuen in ihrer sequentiellen Nachbar-
schaft, die einer isolierten B-Briicke zugeordnet sind. Die hellblaue Farbung beider Residu-
en soll innerhalb dieser Arbeit verwendet werden, um isolierte 3-Briicken farblich von an-

deren Sekundarstrukturen abzuheben.

DSSP verwendet B-Briicken zur Erkennung von -Faltbldttern. Sequentiell weit entfernte
Residuen, die eine Wasserstoffbriicke ausbilden, werden von DSSP zunéchst als [B-Brii-
cken erkannt. Das Programm weist darauthin mehrere aufeinander folgende Residuen, die

als B-Briicken identifiziert sind, einem potentiellen B-Strang (in [13] als B-ladder bezeich-
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net), im folgenden B-Leiter genannt, zu. Sofern die Bindungspartner der innerhalb einer
solchen B-Leiter enthaltenen Residuen ihrerseits eine 3-Leiter bilden, werden die beiden B-
Leitern als vollwertige 3-Stridnge erkannt und zu einem -Faltblatt zusammengefasst. Kann
einer B-Leiter auf diese Weise keine zweite -Leiter zugeordnet werden oder ist diese Zu-
ordnung unvollstindig in dem Sinne, dass nicht allen Residuen einer der beiden B-Leitern
ein Residuum in der jeweils anderen zugeordnet werden kann, so werden die jeweiligen
Residuen aus den B-Leitern entfernt und als isolierte 3-Briicken klassifiziert. Dies kann im
Extremfall zu einem vollstindigen Zerfall der betreffenden B-Leitern zu einer Folge von
isolierten B-Briicken fiihren. Dies geschieht ebenfalls mit 3-Stridngen, die zu kurz sind, also
weniger als zwei Residuen enthalten. Da DSSP B-Briicken als elementare Sekundérstruk-
tureinheiten zur Erkennung von B-Stringen (und damit auch B-Faltblittern) verwendet,
konnen isolierte B-Briicken nach der Definition von DSSP als fehlgeschlagene, zu kurze -

Strédnge betrachtet werden.

2.3.4.6. Die wasserstoffbrickengebundene Windung

Wasserstoffbriickengebundene Windungen (engl. hydrogen bonded turn) sind eine Form
der Sekundérstruktur, die sich durch eine relative Nahe der beteiligten Residuen und eine
Auspragung von Wasserstoftbriicken kennzeichnet. Im Gegensatz zu isolierten B-Briicken
ist in diesem Falle nicht nur der rdumliche Abstand der Residuen innerhalb einer Windung
gemeint, sondern auch ihr sequentieller Abstand. Windungen entstehen, wenn der rdum-
liche Abstand sequentiell benachbarter Residuen durch eine rdumliche Verbiegung des
Riickgrats eines Proteins auf unter 7 A sinkt. Dabei ist der Abstand der C,-Atome gemeint.
Es entsteht eine Art Schlaufe, die durch die Entstehung von Wasserstoffbriicken stabilisiert
wird. Man unterscheidet unterschiedliche Arten von Windungen anhand des sequentiellen
Abstands der Residuen, zwischen denen Wasserstoffbriicken gebildet werden. So existie-
ren a-Windungen (engl. a-turns oder 4-turns), bei denen die Wasserstoffbriicke zwischen
dem i-ten und dem i+4-ten Residuum gebildet wird. Bei f-Windungen (engl. p-turns oder
3-turns) liegen zwischen Donor und Akzeptor der Wasserstoftbriickenbindung drei Resi-
duen, wihrend dieser Abstand bei z-Windungen (engl. n-turn oder 5-turns) fiinf Residuen

betrigt.

Die obige Definition der einzelnen Windungstypen dhnelt augenscheinlich der Definition

der einzelnen helikalen Sekundarstrukturtypen. Dies ist kein Zufall, denn grob kann eine
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Windung, ihrem Namen entsprechend, als eine Windung innerhalb einer Helix des entspre-
chenden Typs angesehen werden. Diese Eigenschaft macht sich DSSP bei der Erkennung
von Helices zunutze. Zundchst werden die einzelnen Windungstypen anhand des sequen-
tiellen Abstands der Residuen, die an einer Wasserstoftbriicke beteiligt sind, bestimmt. Da-
bei werden Donor und Akzeptor jeweils dem entsprechenden Windungstyp zugewiesen.
Ergeben sich auf diese Weise mehrere aufeinander folgende Residuen eines bestimmten
Windungstyps, so wird dieser Abschnitt der Sequenz dem entsprechenden Helixtyp zuge-
ordnet. Die einzelnen Helixtypen haben in diesem Fall eine minimale Lange, die genau
einer Windung der entsprechenden Helix entspricht. Dies wiren bei 3o-Helices drei, bei a-
Helices vier und bei n-Helices fiinf Residuen. Windungen eines Windungstyps, die die ent-
sprechende Mindestlinge unterschreiten, werden einem generischen Windungstyp zuge-
wiesen, der eine allgemeine wasserstoffbriickengebundene Windung darstellt. So kann es
passieren, dass ein langerer Abschnitt der Sequenz eines Proteins zundchst unterschied-
lichen Windungstypen zugewiesen wird. Die einzelnen Abschnitte, die einem bestimmten
Windungstyp zugewiesen sind, konnen jedoch zu kurz sein, um den entsprechenden Helix-
typ auszubilden, sodass die jeweiligen Residuen der allgemeinen Windung zugewiesen
werden. Somit kann es durchaus vorkommen, dass ein langer Abschnitt eines Proteins aus
aufeinander folgenden Residuen besteht, die wasserstoffbriickengebundenen Windungen
zugewiesen sind. Entgegen der intuitiven Idee, diesen Abschnitt einem helikalen Sekundar-
strukturtyp zuordnen zu wollen, ist die Zuweisung eines langeren Abschnitts wasserstoft-

briickengebundener Windungen jedoch nach der obigen Argumentation sinnvoll.

Aus der Definition, die in DSSP verwendet wird, ergibt sich eine gewisse konzeptionelle
Ahnlichkeit zwischen wasserstoffbriickengebundenen Windungen und isolierten p-
Briicken. Beide Sekundérstrukturtypen entspringen elementaren Sekundérstruktureinhei-
ten, die zum Auffinden grofBerer und komplexerer Sekundéarstrukturtypen verwendet wer-
den. Weiterhin stellen beide im gewissen Sinne Fehlschldge in der Ausbildung der entspre-
chenden Sekundirstrukturtypen dar: Wihrend eine isolierte B-Briicke einen fehlgeschlage-
nen PB-Strang darstellt, kann eine wasserstoftbriickengebundene Windung als eine fehl-
geschlagene Helix interpretiert werden. Der Unterschied zwischen den beiden liegt jedoch
in den Torsionswinkeln: Wéhrend fiir isolierte B-Briicken keine vordefinierten Torsions-
winkel existieren, konnen fiir die einzelnen Windungstypen durchaus Torsionswinkel de-

finiert werden. Diese sind jedoch nicht so einheitlich wie im Falle helikaler Strukturen oder
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Abbildung 13: Die wasserstoffbriickengebundene Windung

B-Stringe. Die einzelnen Windungstypen konnen ihren Torsionswinkeln entsprechend in
mehrere Unterkategorien unterteilt werden. Auf diese Weise lassen sich zum Beispiel im

Falle der B-Windung acht unterschiedliche Kategorien unterscheiden.

Zur Veranschaulichung der geometrischen Gegebenheiten ist in Abbildung 13 das Beispiel
einer wasserstoftbriickengebundenen Windung dargestellt. Die Abbildung zeigt einen Aus-
schnitt aus der Struktur des Proteins MTH396 aus dem Bakterium Methanothermobacter
termautotrophicus (PDB: INXH), der einen ldngeren Abschnitt aus Residuen darstellt, die
einer wasserstoffbriickengebundene Windungen zugeordnet sind. Links im Bild ist das
Kugel-Stab-Modell des entsprechenden Abschnitts iiberlagert mit dem Verlauf des Protein-
riickrats (dargestellt als blaues, transparentes Band). Wasserstoffbriicken sind, wie in vor-
herigen Abbildungen auch, als schwarze gestrichelte Linien dargestellt. Die rdumliche
Néhe im Verlauf des Proteinriickrats und die Ausprigung der Wasserstoffbriicken sind gut
sichtbar. Rechts ist die symbolische Darstellung desselben Abschnitts als gelber Strang
dargestellt, dessen Fiarbung in dieser Arbeit zum Hervorheben wasserstoffbriickengebunde-
ner Windungen verwendet werden soll. Diese Darstellung verdeutlicht, dass sich eine Ahn-
lichkeit zu helikalen Sekundérstrukturtypen ergibt, betrachtet man den rdumlichen Verlauf
des Proteinriickrats. Jedoch scheint es, dass die Richtung, in die sich das Proteinriickrat
windet, entlang der Sequenz mehrfach wechselt, sodass keine regelméfige Struktur ent-
steht. Weiterhin ist an einem Ende der dargestellten Struktur der Ubergang in einen heli-

kalen Sekundérstrukturtyp (rote Verbreiterung des Strangs) angedeutet.
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Abbildung 14: Die Biegung

2.3.4.7. Die Biegung

Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Sekundarstrukturtypen sind Biegungen (engl.
bend) ausschlieBlich liber geometrische Kriterien definiert, sodass die Existenz von Was-
serstoftbriicken fiir diesen Sekundirstrukturtyp keine Rolle spielt. Tatsdchlich besitzen
Biegungen eine gewisse Ahnlichkeit zu wasserstoffbriickengebundenen Windungen inso-
fern, dass sie eine rdumliche Verbiegung des Proteinriickrats darstellen, die eine enge Kur-
ve im Raum beschreibt und sequentiell benachbarte Residuen auch rdumlich néher bringt.
Zur Erkennung von Biegungen verwendet DSSP jedoch ausschlielich Verbindungsvekto-
ren zwischen den C,-Atomen der Polypeptidkette. Ein Residuum i wird unter Verwendung
dieser Vektoren als Biegung erkannt, wenn der Winkel zwischen dem Verbindungsvektor
der C,~Atome von Residuum 7 und i+2 und dem Verbindungsvektor von Residuum 7 und i-
2 mehr als 70° betrdgt. Diese Definition zur Erkennung von stark gebogenen Abschnitten
des Proteinriickgrats geht auf Rose und Seltzer [16] zuriick, wobei Kabsch und Sander in
ihrem Artikel [13] anmerken, dass der Schwellenwert fiir den Winkel von ihnen anhand vi-
sueller Analysen existierender Proteinstrukturen festgelegt wurde. Die Biegung ist der ein-
zige Sekundarstrukturtyp, der von DSSP ohne Betrachtung von Wasserstoffbriickenmus-

tern erkannt wird.

Abbildung 14 zeigt das Beispiel einer Biegung, welches der Struktur eines menschlichen
Proteins (PDB: 1DDF) entnommen wurde. Die Abbildung skizziert einen Ausschnitt der
Struktur (Residuen 317-325) in Cartoon-Darstellung, der den stark gebogenen Charakter
von Biegungen zeigt. Die in der Abbildung gewéhlte Darstellung als olivgriiner Strang soll

innerhalb dieser Arbeit zur Représentation von Biegungen verwendet werden.
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Abbildung 15: Eine strukturlose Region als Verbindung zweier Helices

2.3.4.8. Strukturlose Regionen

Der letzte Sekundarstrukturtyp, der behandelt werden soll, ist keine Sekundérstruktur im
eigentlichen Sinne. Vielmehr handelt es sich, wie der Name bereits sagt, um Regionen, die
keine regelmifBige Struktur besitzen, also laut der von DSSP verwendeten Kriterien keinem
der Sekundérstrukturtypen zugewiesen werden konnen, die in den Abschnitten 2.3.4.1 bis
2.3.4.7 beschrieben wurden. Diese strukturlosen Regionen, im Englischen random coils
genannt, stellen Verbindungsabschnitte zwischen den einzelnen strukturierten Regionen
eines Proteins dar. So zeigt Abbildung 15 eine strukturlose Region, welche zwei Helices
miteinander verbindet. Die beiden Helices sind hier aufgrund ihrer untergeordneten Rolle
in transparentem Grau dargestellt, wiahrend die im Vordergrund stehende strukturlose Re-
gion als ein griiner, zwischen den Helices verlaufender Strang hervorgehoben ist. Der ab-
gebildete Strukturausschnitt entstammt dem Hdmoglobins des Pantoffeltierchens (Para-
mecium caudatum, PDB: 1DLW) und ist in symbolischer Darstellung gezeigt. Innerhalb
der strukturlosen Region lassen sich weder Muster von Wasserstoffbriicken erkennen, noch
greift das geometrische Kriterium, das Biegungen in der Struktur definiert. Strukturlose
Regionen, wie auch Biegungen, Windungen und B-Briicken, kdnnen zusammengenommen
als Verbindungsabschnitte zwischen den regelmiBigen Sekundirstrukturtypen, die sich aus

den helikalen Strukturen und B-Strdngen/-Faltbldttern zusammensetzten, betrachtet wer-
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den. Die Darstellung strukturloser Regionen als griines Band soll innerhalb dieser Arbeit

beibehalten werden.

2.4. Tertidrstruktur von Proteinen

Die einzelnen beschriebenen Sekundirstrukturtypen bilden, wie in Abschnitt 2.3 beschrie-
ben, lediglich lokale Verformungen des Proteinriickgrats im dreidimensionalen Raum. Sie
basieren einzig auf den relativen Positionen benachbarter Atome zueinander. Die eigentli-
che dreidimensionale Struktur ist jedoch eine globale Eigenschaft des Proteins und ergibt
sich aus dem Verlauf der gesamten Polypeptidkette im dreidimensionalen Raum. Diese
globale dreidimensionale Struktur eines Proteins wird als dessen Tertidrstruktur bezeichnet

und ist im hierarchischen Auftbau der Proteinstruktur der Sekundérstruktur tibergeordnet.

Die Ausbildung der Tertidrstruktur wird von der Verteilung von Sekundérstrukturtypen
iiber die Polypeptidkette, deren Auspragung und Wechselwirkung untereinander beein-
flusst. Das Vorhandensein eines bestimmten Sekundérstrukturtyps an einer bestimmten
Stelle der Sequenz erzeugt eine lokale Verformung der Polypeptidkette und &ndert somit
ihren Verlauf im dreidimensionalen Raum. Die Seitenketten der einzelnen Sekundéarstruk-
turen konnen untereinander Wasserstoftbriicken bilden oder aber anziehende oder abstof3-
ende Wechselwirkungen aufweisen, was den weiteren Verlauf des Proteinriickrats durch
den Raum beeinflusst. Die Tertidrstruktur eines Proteins, so wie auch deren Entstehung,
wird auch als die Faltung des Proteins bezeichnet. Die Faltung der meisten Proteine dhnelt
dem Knéuel eines Fadens oder einer mehr oder weniger ausgepriagten Kugel und weist eine
kompakte Struktur auf, bei der sich die Polypeptidkette im Raum mehrere Male selbst pas-
sieren kann. Proteine mit einer solchen Faltung werden als globulire Proteine oder auch
Sphdroproteine bezeichnet. Bei diesen Proteinen ldsst sich zumeist feststellen, dass die
Seitenketten unpolarer Aminosduren sich im Inneren einer solchen Sphire befinden,
wihrend geladene polare Seitenketten an ihrer Oberfldche zu finden sind. Dies fiihrt dazu,
dass globuldre Proteine wasserloslich sind. Die Gruppe der fibrilliren Proteine bildet hin-
gegen Strukturen, die langen Fasern oder Fiden entsprechen. Somit befinden sich sowohl
polare wie auch unpolare Aminosduren an der Oberflache des Proteins, weshalb die meis-
ten dieser Proteine nicht wasserloslich sind. Fibrilldre Proteine, wie beispielsweise das

Keratin, sind zumeist Strukturproteine die Stiitz- oder Geriistfunktionen besitzen.

In Abbildung 16 ist die Tertidrstruktur zweier globuldrer Proteine dargestellt. Das Protein
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Abbildung 16: Die Tertidrstruktur zweier globuldrer Proteine

in Abbildung 16a stellt das Cytochrom C der Hefe dar (PDB: 1YCC), das fiir den Elektro-
nentransport bei der Energiegewinnung in den Mitochondrien zustindig ist. Dieses Protein
wurde aufgrund seiner geringen Grofle und Komplexitdt als Beispiel fiir die Tertidrstruktur
eines kleinen Proteins ausgewihlt. Der Verlauf des aus 108 Aminoséduren gebildeten Riick-
grats der Polypeptidkette ist als hellblauer Strang im dreidimensionalen Raum im linken
Bild dargestellt. Das mittlere Bild zeigt abermals den raumlichen Verlauf der Polypeptid-
kette, diesmal jedoch mit Hilfe der Cartoon-Darstellung der Sekundérstruktur. Hierbei sind
die einzelnen Sekundérstrukturtypen auch farblich voneinander abgehoben. Auf diese
Weise ldsst sich der Beitrag der einzelnen Sekundérstrukturtypen zur Tertidrstruktur er-
kennen. SchlieBlich zeigt das rechte Bild die Oberfliche des Proteins, die aus der Tertiér-
struktur resultiert. Diese Oberfldche geht in ihrer Definition auf Lee und Richards [17]
zuriick, die sie 1971 als die einem Losungsmittel zugingliche Fliche (engl. solvent
accessible surface area) beschrieben. Sie ergibt sich aus dem minimalen Abstand, den ein
Wassermolekiil zu den Atomen der einzelnen Aminosduren haben kann. Zur Berechnung
der Oberfliche wird ein Algorithmus verwendet, der auf Shrake und Rupley [18] zuriick-
geht und von idealisierten Wassermolekiilen in Form von Kugeln mit einem Radius von
1,4 A ausgeht. Die Oberfliche ergibt sich so als die Abrollfliche dieser Kugel iiber das

Protein, die aufgrund des Radius um die einzelnen Atome, von dem Wassermolekiil nicht
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durchdrungen werden kann. Bei dem Protein in Abbildung 16b handelt es sich um die
Chitobiose Phosphorylase von Vibrio proteolyticus, die bereits in Abschnitt 2.3.4.5 aus-
schnittsweise als Beispiel fiir isolierte B-Briicken erwdhnt wurde (Abbildung 12 auf Seite
33). Dieses Protein zeigt mit seinen 807 Residuen die Komplexitdt der Tertidrstruktur
groflerer Proteine. Abermals sind von links nach rechts der Verlauf des Proteinriickgrats,
die Cartoon-Darstellung der Sekundérstruktur und die Oberflédche des Proteins dargestellt.
In diesem Fall liegt die Assoziation des Verlaufs des Proteinriickgrats mit einem Faden-
knéduel ndher. Beide Proteine zeigen anhand ihrer Oberfldche, dass diese durch eine ver-

zerrte Sphére approximiert werden konnte.

2.4.1. Stabilitat von Proteinstrukturen

Die Komplexitdt von Tertidrstrukturen wirft die Frage auf, was fiir die Stabilitdt dieser
komplexen Strukturen verantwortlich ist. Proteine sind sehr instabile Gebilde, die nur unter
bestimmten AuBenbedingungen ihre Struktur beibehalten [2]. Die Struktur eines Protein-
molekiils ist das Ergebnis eines empfindlichen Kréftegleichgewichts zwischen unterschied-
lichen, gegeneinander wirkenden Kriften. Bereits eine geringfiigige Storung dieses Gleich-
gewichts kann zu starken Verdnderungen der Struktur fiihren. Im Folgenden sollen die ein-
zelnen wechselwirkenden Krifte und deren Beitrag zur Stabilitdt der Proteinstruktur ange-

sprochen werden.

2.4.1.1. Elektrostatische Kriéfte

Proteinmolekiile konnen ungeladene wie geladene polare Aminosduren (Abschnitt 2.1.2)
enthalten, die aufgrund des Dipolmoments oder der Ladung ihrer Seitenketten in elektro-
statischer Wechselwirkung zueinander stehen konnen. Paare entgegengesetzt geladener
Seitenketten bilden lonenbindungen aus, die so genannten Salzbriicken. In der Regel befin-
den sich Salzbriicken an der Oberfliche von Proteinen und sind deshalb in wissriger Lo-
sung gelost. Zudem zeigt der Vergleich von Proteinen dhnlicher Struktur, dass Salzbriicken
nicht in all diesen Proteinen zur Erhaltung der Struktur notwendig sind. Somit haben
Salzbriicken eher geringen Einfluss auf die Stabilitit der Proteinstruktur. Dipolmomente
andererseits, wie sie von ungeladenen polaren Seitenketten erzeugt werden, haben eine
starke stabilisierende Wirkung. Die Wechselwirkung zwischen den einzelnen Dipolen in
einem Protein, seien diese induziert oder permanent, ist schwach. Jedoch fiihrt die relative

Néhe und die hohe Dichte von Dipolen innerhalb eines Molekiils zu einer Vielzahl von
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Dipol-Dipol-Interaktionen. Je nach Ausrichtung der Dipole zueinander konnen sich diese
Wechselwirkungen beispielsweise durch Addition der einzelnen Dipolmomente merklich
verstirken. Aus diesem Grund haben Dipolmomente einen starken Einfluss auf die Stabili-

tat von Proteinstrukturen.

2.4.1.2. Wasserstoffbriicken

In den Abschnitten 2.3.4.1, 2.3.4.2, 2.3.4.3, 2.3.4.4 und 2.3.4.6 wurde die Wichtigkeit von
Wasserstoftbriicken fiir die Bildung von Sekundérstrukturen angesprochen. Die regelméfBi-
gen Muster von Wasserstoffbriicken in Helices und B-Faltbléttern tragen wesentlich zum
Entstehen dieser Strukturen bei. Es zeigt sich jedoch, dass es in einem Protein keine idea-
len Wasserstoftbriicken zwischen einem Donor und einem Akzeptor gibt. Vielmehr ist jede
Wasserstoftbriicke Teil eines Netzwerks, in dem jeder Donor Wasserstoffbriickenbindun-
gen mit mehreren Akzeptoren eingeht und jeder Akzeptor Wasserstoffbriicken zu mehreren
Donoren ausbildet. Effektiv ordnen sich die einzelnen Gruppen, die Wasserstoffbriicken
ausbilden konnen, innerhalb eines Proteins so zueinander an, dass fast alle Wasserstoffbrii-
cken, die moglich sind, gebildet werden. Dies ist ein weiteres Indiz fiir den Einfluss von

Wasserstoffbriicken auf die Proteinstruktur.

Nicht gefaltete Proteine bilden Wasserstoffbriicken zu den sie umgebenden Wassermole-
kiilen. Energetische Vergleiche der Wasserstoffbriicken des gefalteten und des nicht gefal-
teten Proteins zeigen, dass Wasserstoffbriicken trotz ihres starken Einflusses bei der Bil-
dung von Proteinstrukturen nicht signifikant zur Stabilisierung dieser Strukturen beitragen
miissen und diese im Gegenteil sogar destabilisieren konnen [2]. Nichtsdestotrotz stellen
Wasserstoffbriicken das Gertist dar, um das die Struktur von Proteinen gebaut wird. Wird
ein Protein auf eine Weise gefaltet, sodass nicht alle Wasserstoffbriicken der nativen Struk-
tur ausgebildet werden konnen, so ist die so entstandene Struktur des Proteins weniger sta-

bil.

2.4.1.3. Hydrophobe Krifte

Hydrophobe Krifte bewirken, dass unpolare Gruppen (siche Abschnitt 2.1.2) den Kontakt
mit Wasser minimieren. Dies fiihrt beispielsweise bei Seifen zur Bildung von Mizellen,
also kugelformigen Anordnungen von Molekiilen, bei denen die Kugeloberfliche von was-

serloslichen (polaren) Teilen der Molekiile gebildet wird, wihrend sich die hydrophoben
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(unpolaren) Teile im Kugelinneren befinden. Globuldre Proteine besitzen im wéssrigen
physiologischen Medium einen &hnlichen Aufbau, bei dem polare Gruppen an der Ober-
fliche zu finden sind und die hydrophoben unpolaren Gruppen sich, von dieser Oberfldche
umschlossen, im Inneren des Proteins befinden. Somit stellen Proteine in gewissem Sinne
Mizellen dar. Diese Tatsache spricht sehr fiir den Einfluss des hydrophoben Effekts auf die
Bildung von Proteinstrukturen. Es kann angenommen werden, dass eine Polypeptidkette
sich im Wasser immer so falten wird, dass die unpolaren Aminosduren moglichst schnell
durch die polaren Aminosduren vom Wasser isoliert werden. Weiterhin sorgt die Hydro-
phobie dafiir, dass die isolierten unpolaren Aminoséduren ihre Isolierung aufrechterhalten
und somit die einmal entstandene Struktur stabilisiert wird. Aufgrund dessen kann der hy-
drophobe Effekt als eine der treibenden Krifte der Proteinfaltung und als wichtiger Faktor

in der Stabilisierung von Proteinstrukturen angesehen werden [4].

2.4.1.4. Disulfidbriicken

Disulfidbriicken sind eine besondere Form von Bindungen innerhalb von Proteinen, die
zwischen den Schwefelatomen der Seitenketten zweier Cysteine gebildet werden. Die Re-
aktion, die zur Entstehung dieser Bindungen fiihrt, kann vereinfacht durch die folgende Re-

aktionsgleichung beschrieben werden:

I I I I
=0 R
H—C—CH,—SH + HS—CH,—C—H ( > H—C—CH,~S—S—CH,—C—H
NH NH NH NH
| | [C] | |

Abbildung 17: Reaktionsgleichung zur Entstehung einer Disulfidbindung

Die Reaktion l4uft unter Zufuhr von Sauerstoff ab. Die an die Schwefelatome der Cysteine
gebundenen Wasserstoffatome werden von diesen geldst und bilden zusammen mit dem
Sauerstoff Wasser. Dies ermoglicht es den Schwefelatomen ihrerseits die Bindung einzu-
gehen, die die Disulfidbriicke ausmacht. In Abbildung 17 sind Edukte und Produkte der
Bildung des Wassers rot hervorgehoben, wihrend die Schwefelatome und die Disulfidbrii-

cke, die sie bilden, blau gekennzeichnet sind.

Disulfidbriicken werden bei der Faltung von Proteinen gebildet und stabilisieren ihre
Struktur. Die Starke dieser Bindungen, wie auch ihr stabilisierender Einfluss, ist im intra-

zelluldren Medium schwécher als im extrazelluldiren Medium. Letzteres ist gegeniiber Zell-
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fliissigkeit weniger kontrolliert, was pH-Werte und Temperaturen angeht, und kann somit
Proteinen gegeniiber als feindseliger angesehen werden. Aus diesem Grund miissen Prote-
ine, welche im extrazelluldren Medium zum Einsatz kommen, robuster sein, um in dieser
Umgebung eine stabile Struktur aufrecht erhalten zu kdnnen. Bei vielen dieser Proteine

wird diese Robustheit durch das bilden von Disulfidbindungen erreicht.

2.4.2. Denaturierung

Das empfindliche Gleichgewicht der Krifte, das die Stabilitdt von Proteinen bestimmt,
kann sehr schnell gestért werden. Eine solche Stérung kann dazu fiihren, dass sich das
entsprechende Protein strukturell verdandert und eine andere Sekundarstruktur beziehungs-
weise Tertidirstruktur annimmt. Eine solche Anderung der Struktur hat wiederum zur Fol-
ge, dass das betroffene Protein die von der Natur vorgesehene Funktion nicht mehr erfiillen
kann. Dieser Vorgang wird deshalb als Denaturierung bezeichnet, weil er das Protein aus
seinem natiirlichen Zustand in einen unnatiirlichen Zustand {iberfiihrt. Dabei kann diese

Zustandsédnderung sowohl reversibel als auch irreversibel sein.

Es existiert eine Vielzahl von Faktoren, die Denaturierung begiinstigen. Einer davon ist die
Temperatur. Proteine weisen eine starke Anderung ihrer Eigenschaften iiber einen kleinen
Temperaturbereich auf. Der Grund hierflir ist, dass die Erwdrmung eines Proteins ab einem
bestimmten Punkt zu einer teilweisen Entfaltung von Bereichen des Proteins fiihren kann,
welche ihrerseits eine weitere Destabilisierung des gefalteten Bereichs erzeugt. Dies fiihrt
dazu, dass sich weitere gefaltete Bereiche entfalten, was eine starke Verdnderung der ge-
samten Struktur zur Folge hat. Man spricht in diesem Fall von einer kooperativen Entfal-
tung. Ein einfaches Beispiel fiir eine temperaturbedingte Denaturierung stellt das Erhitzen
eines Hiithnereis dar: Das Eiweil} des erhitzten Eis veréndert bei hohen Temperaturen seine
Struktur und geht von der klaren Fliissigkeit, die es normalerweise darstellt, in eine feste
weille Masse liber, weil die urspriinglich isoliert vorliegenden globuldren Proteinmolekiile
sich entfalten und untereinander ein rdumliches Geflecht ausbilden. Dies ist weiterhin ein
Beispiel fiir eine irreversible Denaturierung, da das Eiweill sich nach der Erhitzung nicht

mehr in seine urspriingliche Form tiberfiihren lésst.

Auch der pH-Wert des Mediums in dem sich das Protein befindet kann zur Denaturierung
fithren. Der pH-Wert kann die Ionisation von Seitenketten und somit auch die Ladungsver-

teilung im Protein verdndern und so den Einfluss von elektrostatischen Kréften und Was-
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serstoftbriicken verdndern, was zu einer Verdanderung der Struktur fiihren kann. Detergen-
zien und hohe Konzentrationen organischer Substanzen wiederum binden sich an hydro-
phobe Gruppen und kénnen auf diese Weise die Auswirkung der die Struktur der Protein-
molekiile stabilisierenden hydrophoben Krifte beeinflussen. Auch Salze kénnen eine De-
naturierung hervorrufen, da sie geldst in Form von lonen auftreten, die eine Auswirkung
auf die elektrostatischen Krifte haben konnen, die Proteinstrukturen stabilisieren. Zudem
konnen Salze Proteine gegeniiber Verdnderungen der Temperatur empfindlicher machen,
sodass ein Protein bei Zuflihrung von Salzen einer geringeren Erhitzung bedarf, um zu de-

naturieren.

2.5. Quartérstruktur von Proteinen

Die letzte Ebene, die in der hierarchischen Unterteilung von Proteinstrukturen existiert, ist
die Quartdrstruktur. In der Natur kommen Proteine vor, die aus mehreren Polypeptidketten
bestehen. Jede dieser Polypeptidketten besitzt eine Tertidrstruktur, die ein Volumen im
Raum einnimmt und eine Untereinheit des Proteins bildet. Die rdumliche Anordnung der
einzelnen Untereinheiten zu einem groferen Proteinkomplex wird als Quartdrstruktur be-
zeichnet. Proteine, die aus nur einer Polypeptidkette bestehen, besitzen im allgemeinen

keine Quartdrstruktur, da es keine der Tertidrstruktur iibergeordnete Strukturebene gibt.

Die Schnittstellen, an denen die einzelnen Untereinheiten eines Proteinkomplexes aneinan-
der gebunden sind, miissen so aufgebaut sein, dass sie exakt zusammenpassen, um durch
Bindungen eine Haftung der Untereinheiten aneinander zu ermdglichen. Der Aufbau dieser
Schnittstellen, was polare und unpolare, geladene und ungeladene Seitenketten angeht,
muss so strukturiert sein, dass die entsprechenden Schnittstellen sich in irgendeiner Weise
miteinander verbinden konnen. Dadurch hat Denaturierung, obwohl sie zunichst Einfluss
auf Tertidr- und Sekundirstruktur hat, auch Einfluss auf die Bildung von Quartarstruktu-
ren: Eine Anderung von auch nur einer der Schnittstellen fiihrt dazu, dass der Proteinkom-
plex nicht mehr aufgebaut werden kann. Viele Proteinkomplexe konnen ihre Funktion
jedoch erst aufgrund ihrer Zusammensetzung aus Untereinheiten ausiiben, wobei jede
Untereinheit eine Teilaufgabe in der Funktion des Proteinkomplexes libernimmt. Ist dieses
Zusammenspiel der einzelnen Untereinheiten nicht gewéhrleistet, so kann der Proteinkom-

plex seine Aufgabe nicht mehr zufrieden stellend ausfiihren.
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2.6. Zusammenhang zwischen Sequenz und Struktur

In den vorherigen Abschnitten wurde bereits erwihnt, dass die Funktion eines Proteins von
dessen Struktur abhéngig ist. Aus diesem Grund ist die Untersuchung von Proteinstruktu-
ren und deren Bildung wichtig fiir das Verstindnis der Funktionsweise von Proteinen. Im
Jahr 1973 stellte Christian B. Anfinsen die Behauptung auf, dass die Struktur eines Pro-
teins eineindeutig von seiner Sequenz bestimmt wird [19]. Als Ausgangspunkt fiir seine
Hypothese diente Anfinsen die Tatsache, dass Polypeptidketten gleicher Sequenz unter
gleichen Bedingungen (Druck, Temperatur, Losungsmittel) die gleiche Struktur bilden,
was dafiir spricht, dass die Struktur von Proteinen in ihrer Sequenz verschliisselt ist.
Anfinsen nahm an, dass daraus im Umkehrschluss folgen musste, dass Proteine gleicher
Struktur auch die gleiche Sequenz haben miissten. Zum Zeitpunkt ihrer Entstehung wurde
diese Hypothese von den relativ wenigen Proteinstrukturen, die zur damaligen Zeit bekannt
waren, gestlitzt. In der Zwischenzeit hat die Menge bekannter Proteinstrukturen betrécht-
lich zugenommen und die gesammelten Daten stellen den von Anfinsens durchgefiihrten
Umkehrschluss zundchst in Frage. Tatsdchlich zeigt das bereits erwdhnte Beispiel des
Cytochrom C, dass Proteine gleicher Struktur unterschiedliche Sequenzen besitzen konnen.
Heutzutage ist bekannt, dass eine Anzahl von mdglichen Faltungstypen existiert, von
denen jeder von einer Vielzahl durchaus sehr unterschiedlicher Sequenzen angenommen
wird, was einem eineindeutigen Sequenzcode, der zu einer bestimmten Proteinstruktur ge-
hort, widerspricht [20]. Die Unterschiede zwischen Proteinen, die die gleiche Faltung
annehmen, konnen sogar soweit gehen, dass zwei Proteine gleicher Struktur lediglich in 1-
2% ihrer Sequenzen iibereinstimmen [21]. All diese Tatsachen erschweren es, eine Korre-
lation zwischen der Sequenz eines Proteins und seiner Struktur zu finden. Wiinschenswert
wire die Aufstellung einer Funktion oder die Konzipierung eines Computerprogrammes,
um die Faltung einer gegebenen, unbekannten Proteinsequenz vorausberechnen zu kénnen.
Die Existenz eines solchen Modells wiirde eine effiziente Bestimmung neuer Proteinstruk-
turen ermdglichen, ohne dabei sofort auf aufwindige Methoden wie Rontgenkristallo-
graphie (Abschnitt 2.3.3.1) oder NMR-Spektroskopie (Abschnitt 2.3.3.2) zuriickgreifen zu
miissen. Dies wiederum wiirde die Untersuchung unbekannter Proteinsequenzen, vor allem
in der Entwicklung neuer Wirkstoffe fiir Arzneimittel sowie kiinstlicher Enzyme, erheblich
erleichtern. In Abbildung 18 sind die beiden Alternativen (Experiment und Theorie) zur

Bestimmung von Struktur und Funktion eines Proteins in Form eines Flussdiagramms
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Abbildung 18: Computergestiitzte Strukturvorhersage als alternative zur Strukturbestimmung

dargestellt. Der horizontale Pfad in der Mitte der Abbildung steht fiir den Zusammenhang
Sequenz-Struktur-Funktion, der bereits angesprochen wurde. Der obere Pfad im
Flussdiagramm stellt den gingigen Weg zur Bestimmung der Proteinstruktur dar, der in
diesem Fall aus der Kristallisation des betreffenden Proteins, der Rontgenkristallographie
und der Bestimmung der Struktur aus den Atomkoordinaten besteht. Demgegeniiber steht
der untere Pfad, auf dem mittels eines Computers und eines geeigneten Modells der

Proteinfaltung die Struktur direkt aus der Sequenz berechnet werden kann.

Da die einzelnen Krifte, die zur Proteinfaltung beitragen, bekannt und berechenbar sind,
scheint ein solches Modell der Proteinfaltung im Bereich des Moglichen zu liegen. Jedoch
sind gerade das Fehlen einer eindeutigen Zuordnung von Strukturen zu Sequenzen und die
Komplexitit des Gleichgewichtes zwischen den Kréften, die die Faltung von Proteinen und
deren Stabilitdt bewirken (Abschnitt 2.4.1), Faktoren, welche das Aufstellen eines explizi-
ten mathematischen Modells der Proteinfaltung stark erschweren. Die Suche nach einem
exakten Modell fiir die Faltung von Proteinen ist somit bis zum heutigen Tage ein un-
geldstes Problem. Jedoch existieren computergestiitzte Verfahren, die dieses Problem, oder
zumindest einen Teil davon, durch Approximationen zu l6sen versuchen. Ein solches
mogliches Verfahren ist in Abbildung 18 innerhalb des unteren Pfades dargestellt. Der als

grauer Kasten dargestellte Computer berechnet aus der Sequenz zunichst die Sekundér-
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Abbildung 19: Das Problem der Sekunddrstrukturvorhersage

struktur eines Proteins und verwendet daraufthin das Ergebnis dieser Rechnung zur Bestim-
mung der Tertidrstruktur. Dieser Zwischenschritt wird als die Sekunddrstrukturvorhersage
von Proteinen bezeichnet (engl. protein secondary structure prediction) und gilt als ein
wichtiger Schritt bei der Bestimmung der dreidimensionalen Struktur von Proteinen [22].
Die Suche nach einer neuen Methode zur Sekundérstrukturvorhersage ist Gegenstand die-

ser Arbeit.

2.7. Sekundérstrukturvorhersage von Proteinen

Wie in Abschnitt 2.4 bereits erwéhnt, ist die Tertidrstruktur eines Proteins von der Vertei-
lung von Sekundérstrukturtypen entlang der Polypeptidkette abhingig. Die Sekundérstruk-
tur wiederum wird von der Sequenz des Proteins bestimmt. Hierbei kann die gleiche Argu-
mentation wie im vorherigen Abschnitt verwendet werden: Proteine mit gleicher Sequenz
bilden unter gleichen Bedingungen die gleiche Verteilung von Sekundérstrukturtypen aus,
weshalb die Sekundirstruktur auch in der Sequenz codiert sein muss. Jedoch ist auch in
diesem Fall die Korrelation von Sequenz und Sekundérstruktur nicht bekannt. Abbildung
19 zeigt eine schematische Darstellung des Problems der Sekundarstrukturvorhersage. Die-
ses kann vereinfacht als die Suche nach einer Transformation angesehen werden, die eine
Zeichenkette in eine andere iiberfiihrt, ndmlich die Primérstruktur in die Sekundérstruktur.
Erstere ist in Abbildung 19 als Zeichenkette im Einbuchstabencode im oberen Bereich der
Abbildung dargestellt. Letztere wird von der Zeichenkette im unteren Bereich der Abbil-

dung représentiert. Diese enthélt zu jedem Residuum in der Sequenz des Proteins einen
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Buchstaben, der aussagt, zu welchem Sekundirstrukturtyp dieses Residuum gehort. Das
Problem der Sekundirstrukturvorhersage hat somit einen Vorteil gegeniiber der Suche
nach einem Modell fiir die Proteinfaltung: Im letzten Fall ist ein Modell gesucht, dass fiir
alle in einer Proteinsequenz vorhandenen Aminosduren deren Koordinaten im dreidimen-
sionalen Raum berechnet, also eine eindimensionale Grof3e in eine dreidimensionale Grof3e
iiberfiihrt. Im ersten Fall muss lediglich eine Zeichenkette in eine andere umgewandelt

werden, was das Problem insgesamt eindimensional macht.

Einer der ersten Ansétze zur Sekundédrstrukturvorhersage ist die Chou-Fasman-Methode
([231, [24], [25]), benannt nach ihren Erfindern Chou und Fasman, die sie in den 1970ern
entwickelten. Sie versuchten anhand von relativen Haufigkeiten von Aminosduren in den
Sekundarstrukturen der damals bekannten Proteine ein Modell zu bestimmen, das fiir eine
gegebene Sequenz die Wahrscheinlichkeit ergab, dass diese Sequenz zu einem bestimmten
Sekundarstrukturtyp gehort. Bei dem von ihnen entwickelte einfachen Modell wurden 50-
60% der Sekundérstrukturen korrekt erkannt. Die im Jahr 1978 entwickelte GOR-Methode
[26], benannt nach ihren Erfindern Garnier, Osguthorpe und Robson, verwendet
Bayes'sche Statistik um die Sekundérstruktur mittels eines Modells bedingter Wahrschein-
lichkeiten zu berechnen. Dieses Modell verbessert die Korrektheit der Sekundarstruktur-
vorhersage gegeniiber der Chou-Fasman-Methode auf 65%. Beide Methoden sind rein em-
pirisch und benutzen einfache, manuell erstellte Modelle zur Berechnung der Sekundér-
struktur eines Proteins. Moderne Methoden ([27], [28], [29], [30], [31], [32], [1]) besitzen
eine gewisse Ahnlichkeit zu diesen ersten Ansitzen: Auch sie funktionieren empirisch, in-
dem sie bekannte Daten von Sekundérstrukturen auswerten. Jedoch liegt der Unterschied
in der Verwendung von Computern und Ansitzen aus der statistischen Lerntheorie (engl.
statistical learning theory). Die Korrektheit der Vorhersagen dieser Verfahren liegt im Be-
reich von 80%. Diese hohe Verbesserung resultiert zum grofSten Teil aus der Verwendung
evolutiondrer Daten (sogenannter Sequenzprofile) und grofler Datenmengen, deren effekti-
ve Handhabung durch die Verwendung der Methoden der statistischen Lerntheorie ermog-
licht wird. Diese Tatsache zeigt, dass es durchaus von Vorteil ist, die Prinzipien der Lern-
theorie auf das Problem der Sekundérstrukturvorhersage anzuwenden. Auf diese Prinzipien
soll zundchst im néchsten Kapitel eingegangen werden, bevor eine Beschreibung moderner
Methoden angegangen und letztendlich die Entwicklung einer eigenen Methode zur Sekun-

darstrukturvorhersage von Proteinen vorgestellt werden kann.
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3. Lerntheorie

In einer Welt, die durch Naturgesetze bestimmt ist, kann im Prinzip der Ausgang eines je-
den Experimentes vorhergesagt werden. Weiterhin kann jede Beobachtung, die im Laufe
eines solchen Experimentes gemacht wird, erkldrt und begriindet werden. Die einzig not-
wendige Bedingung hierfiir ist, dass die dem Experiment zugrunde liegenden Naturgesetze
bekannt sind. Diese Bedingung ist jedoch nicht hinreichend, denn die Kenntnis der physi-
kalischen Gegebenheiten eines Prozesses ermodglicht nicht immer eine exakte Vorhersage
oder Beschreibung seines Ausgangs oder seines zeitlichen Verlaufs. Neben der Kenntnis
der Naturgesetze, denen ein Prozess unterliegt, gibt es weitere Faktoren, die es erschweren
den genauen Zusammenhang zwischen einem Experiment und dessen beobachtetem Aus-
gang zu finden. Einerseits wire da die Komplexitidt des Systems, mit dem experimentiert
wird. Aus der Chaostheorie ist bekannt, dass ein vollkommen deterministisches System,
also ein System, das definierten Gesetzen geniigt, bei ausreichend hoher Systemkomplexi-
tdt chaotisch reagieren kann. Das System neigt trotz der Tatsache, dass es durch bekannte
Regeln oder Gesetze beschrieben wird, zu einer gewissen Unvorhersagbarkeit. Diese Ei-
genschaft eines Systems bezeichnet man als deterministisches Chaos. Deterministisches
Chaos tritt bei nichtlinearen dynamischen Systemen auf und zeichnet sich dadurch aus,
dass der Ausgang eines Experiments mit einem solchen System empfindlich von den An-
fangsbedingungen des Experimentes abhéngt. Das wohl bekannteste Beispiel fiir ein chao-
tisches System ist die von dem Meteorologen Edward N. Lorenz im Jahre 1963 versuchte
Computersimulation zur Entstehung von Zyklonen und Antizyklonen in der Atmosphére,
die zur Vorhersage des Wetters genutzt werden sollte [33]. Lorenz benutzte dabei ein ver-
einfachtes Modell zur Beschreibung von Fliissigkeiten und Gasen bei deren Erhitzung,
welches aus einem System dreier miteinander verbundener Differentialgleichungen be-
stand, mit deren Hilfe die Berechnungen durchgefiihrt wurden. Die Berechnungen lieferten
das zeitliche Verhalten des Modellsystems, indem eine numerische Integration iiber die
Zeit durchgefiihrt wurde. Das Verfahren berechnete auf iterative Weise den Zustand des
Modellsystems zu diskreten Zeitpunkten, indem es den augenblicklichen Zustand des Sys-
tems verwendete, um den ndchsten Systemzustand zu berechnen, der um ein festgelegtes
Zeitinkrement in der Zukunft lag. Lorenz stellte schnell fest, dass geringfiigige Anderung
der Ausgangsgroflen der Berechnung, also des initialen Zustands des Systems, zu stark di-

vergierenden zeitlichen Verldufen fiihren konnten. In einem spéteren Artikel [34] erwihnt
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Lorenz, dass bereits eine beliebige Anderung in der vierten Nachkommastelle zu diesem
chaotischen Verhalten fiihrt und beschreibt eine Reihe von Experimenten zur Untersu-
chung dieses Effekts. Bei diesen Versuchen wurde jeweils eine der Ausgangsgroflen um
einen kleinen Wert gegeniiber einer existierenden Berechnung verédndert. Darauthin wurde
eine zweite Berechnung mit den verinderten Anfangswerten vorgenommen und das zeitli-
che Verhalten beider Berechnungen miteinander verglichen. Es stellte sich heraus, dass
sich das System bei beiden Berechnungen anfangs noch relativ dhnlich verhielt, aber mit
zunehmender Zeit ein sich immer stirker unterscheidendes Verhalten zeigte. Die Abwei-
chung der AnfangsgrofBen zur Berechnung des zeitlichen Verlaufs der Bildung von Luft-
stromungen war dabei in der Grofenordnung eines Lufthauchs, der durch den Fliigelschlag

einer Mowe erzeugt wird, was Lorenz im selben Artikel zur folgenden Aussage verleitete:

,, One meteorologist remarked that if the theory were correct, one flap of a sea gull's wings
would be enough to alter the course of the weather forever. The controversy has not yet

been settled, but the most recent evidence seems to favor the sea gulls. *

Trotz der von Lorenz verwendeten Analogie mit dem Fliigelschlag einer Mowe, wurde der
von ihm untersuchte Effekt spéter unter einem anderen Namen bekannt: Schmetterlingsef-
fekt (englisch: Butterfly Effect). Um die Entstehung dieser Namensgebung ranken sich vie-
le Geriichte, jedoch ist klar, dass diese Bezeichnung durch einen von Lorenz im Jahre 1972
gehaltenen Vortrag mit dem Titel ,, Predictability: Does a flap of a butterfly's wing in Bra-

zil set off a tornado in Texas? ““ ins Leben gerufen wurde [35].

Anschaulich beschreibt der Schmetterlingseffekt die Problematik komplexer Systeme:
Selbst wenn ein komplexes System sich durch eine Reihe einfacher oder mathematisch ein-
fach beschreibbarer Regeln definieren ldsst, kann eine kleine Abweichung in einem den
Systemzustand beschreibenden Wert (Zustandsvariable) zu unvorhergesehenen Konse-
quenzen im zeitlichen Verhalten des Systems fiihren. Man mag nun anmerken, dass der
von Lorenz beschriebene Effekt nur bedingt einen Bezug zur Realitdt habe, da der beob-
achtete Effekt ein Artefakt sein konnte. Die verwendete Numerik und die Tatsache, dass
alle Berechnungen auf Computern durchgefiihrt wurden, deren Genauigkeit begrenzt ist,
wiirden diesen Schluss nahe legen. Lorenz schreibt jedoch unter Berufung auf Birkhoff
[36], dass die von ihm erzielten Ergebnisse empirisch sind und nicht bloe Theorie. Wei-

terhin wird der von Lorenz beschriebene Effekt bereits in einem Artikel von W. S. Franklin
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aus dem Jahre 1898 [37] erwéhnt, wobei dort der Fliigelschlag einer Heuschrecke als Ana-

logie verwendet wird.

Der Effekt um die Abhingigkeit des Verhaltens komplexer Systeme von kleinen Anderun-
gen der AnfangsgrofBBen ist also wohl bekannt und zeigt, dass die Vorhersagbarkeit eines
solchen Systems durch diese stark beeintrachtigt werden kann, auch wenn alle physikali-
schen Groflen und deren Zusammenspiel bekannt sind. Diese Tatsache ist einer der Fak-
toren, die es erschweren den Ausgang eines Experiments vorherzusagen. Der andere Fak-
tor ist das gidnzliche Fehlen eines mathematischen Modells fiir die Beschreibung des Zu-
sammenspiels der in einem System wirkenden Naturgesetze. Das Wissen um die wirken-
den Krifte, die einen Effekt hervorrufen konnen, triagt zwar durchaus zu dem Verstindnis
und zur Erklarung dieses Effektes bei, ermdglicht es jedoch nicht, das Resultat eines leicht
abgeinderten Experiments vorherzusagen. Diese Anderung kann nimlich ein anderes Re-
sultat als das vorher beobachtete ergeben. Als anschauliches Beispiel sei die Faltung von
Proteinen genannt (siche Abschnitt 2.4), die den Ausgangspunkt des in dieser Arbeit be-
handelten Problems der Sekundérstrukturvorhersage darstellt (Abschnitt 2.7). Die Faltung,
die ein Protein annimmt, kann im Nachhinein analysiert und in der Regel auch erklért wer-
den, da die Kenntnis der Struktur Anhaltspunkte dafiir liefert, wie die Krifte zusammen-
wirken, die zu ihrer Entstehung und Stabilisierung beitragen (siehe Abschnitt 2.4.1). Klei-
ne Anderungen der Sequenz des Proteins oder aber der Umgebungsbedingungen (Druck,
pH-Wert, Temperatur) konnen, wie die Beispiele der Sichelzellenandmie (Punktmutation,
sieche Abschnitt 2.2) und der Denaturierung (Anderung der Umgebung, siche Abschnitt
2.4.2) zeigen, bereits groBe Anderungen der Struktur herbeifiihren. Diese Anderungen kon-
nen im Allgemeinen aufgrund der Komplexitit der Wechselwirkung der einzelnen Krifte,
die bei der Proteinfaltung wirken, nicht vorhergesagt werden. So kann es sein, dass zwei
dieser Krifte sich in einem Fall gegenseitig kompensieren und in einem anderen Fall ver-
stairken. Oder dass ein bestimmter Faktor in einem Fall keine Rolle spielt, obwohl er bei
anderer Gelegenheit eine ausschlaggebende Rolle gespielt hat. Die die Faltung bedingen-
den Faktoren gehen also nichtlinear in das System ein. Wie man aus diesem Beispiel ablei-
ten kann, wird es mit steigender Komplexitit immer schwieriger ein geeignetes Modell fiir
das Verhalten eines solchen Systems aufzustellen. Wie das deterministische Chaos ist auch
das Aufstellen eines Modells zur Beschreibung eines System von dessen Komplexitit ab-

hingig.
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Bei komplexen Systemen, wie beispielsweise Proteinen, ist es offensichtlich schwierig ei-
nen Zusammenhang zwischen den Anfangsbedingungen und dem beobachteten Ausgang
eines Experiments zu finden, der das Verhalten dieses Systems verldsslich vorhersagt. Es
stellt sich nun die Frage, inwiefern das Verhalten eines Systems mithilfe eines geeigneten
Modells derart approximiert werden kann, dass das Modell in einem moglichst grolen Pro-
zentsatz an Féllen bei gegebenen Anfangsbedingungen (oder Eingangsdaten) die Beobach-
tungen, beziechungsweise den Ausgang eines Experiments (oder Ausgangsdaten), korrekt
vorhersagen kann. Lorenz erwdhnt in einem seiner Artikel die Moglichkeit mit Hilfe von
Methoden aus der Statistik das zeitliche Verhalten nichtlinearer dynamischer Systeme vor-
herzusagen [34]. Die beschriebene Methode nimmt einen linearen Zusammenhang zwis-
chen den Zustandsvariablen und dem néchsten Systemzustand an, wobei die gewichtete
Summe der aktuellen Zustandsvariablen verwendet wird, um eine der Zustandsvariablen
des nédchsten Zustands zu berechnen. Jeder Summand hat ein eigenes Gewicht und jedes
dieser Gewichte ist ein freier Parameter des Modellsystems. Zur Berechnung dieser freien
Parameter werden Statistiken verwendet, die von realen Beobachtungen des gegebenen

Systems stammen.

Zusammengefasst versucht das Verfahren das Verhalten eines unvorhersagbaren oder un-
bekannten Systems anhand eines begrenzten Datensatzes und einer einfachen Modellfunk-
tion nachzubilden. Es ist ersichtlich, dass ein solches Verfahren in der Regel lediglich tiber
eine endliche Genauigkeit verfligt. Jedoch ist eine derartige Approximation in vielen Fillen
die einzige Mdoglichkeit den gesuchten Zusammenhang zwischen Eingangs- und Aus-
gangsdaten nachzubilden, da bei vielen Prozessen der reale Zusammenhang entweder nicht
bekannt ist oder aber zu komplex ist, um ihn sinnvoll nachbilden zu kénnen. Heutzutage
haben sich auf vielen Gebieten solche approximativen Verfahren durchgesetzt, da fort-
schrittliche Approximationsmethoden eine durchaus akzeptable Genauigkeit ermdglichen.
Die Anwendung solcher Verfahren ist nicht ausschlieflich auf zeitliche Verldufe unbe-
kannter Systeme beschriankt. So kann beispielsweise, wie im Fall der Faltung von Protei-
nen, lediglich der Endzustand eines solchen zeitlichen Verlaufs bei gegebenen Anfangsbe-
dingungen von Interesse sein. Ein weiteres Anwendungsgebiet wire zum Beispiel die Bild-
erkennung. Dabei ist das Ziel, auf digitalen Bildern bestimmte Merkmale, wie Gesichter
oder Personen, automatisiert erkennen zu kdnnen. Bei diesem Problem ist es nicht mog-

lich, einen exakten Zusammenhang zwischen dem digitalen Bild und dem gesuchten Merk-
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Abbildung 20: Schematische Darstellung eines Lernprozesses

mal in einen einfachen Satz von Regeln zusammenzufassen, die fiir einen Computer ver-
standlich wéren. Auch hier haben sich approximative Methoden bewihrt, die anhand eines
endlichen Satzes an Beispielen versuchen, den gewiinschten Zusammenhang moglichst ge-
nau nachzubilden. Solche Methoden werden als Lernverfahren bezeichnet, aufgrund ihrer
Natur, aus Beispielen eine Verkniipfung von Ausgangsdaten und Eingangsdaten zu erler-
nen. Die automatisierte Umsetzung solcher Lernverfahren mit Hilfe von Computerpro-
grammen oder auch in seltenen Féllen Hardware wird als maschinelles Lernen bezeichnet

und ist ein Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz.

3.1. Das Lernproblem

Die mathematischen Grundlagen von Lernverfahren sind bereits ldnger bekannt. Sowohl
der auf dem Satz von Bayes (benannt nach Thomas Bayes, der einen Spezialfall dieses
Satzes in seinem Essay aus dem Jahre 1763 beschrieb [38]) basierende Bayes-Klassifikator
([39], [40]) wie auch die von Fisher im Jahre 1936 beschriebene Diskriminanzanalyse [41]
sind Beispiele fiir Lernverfahren. Die mathematische Formalisierung von Lernverfahren
wurde jedoch erst in den Jahren 1960-1990 von Vladimir Vapnik und Alexey Chervonen-
kis aufgestellt. Im Zentrum der von ihnen begriindeten statistischen Lerntheorie steht das
sogenannte Lernproblem. In seinem Buch [42] beschreibt Vapnik das Lernproblem als das
Problem, ausschlieBlich auf der Grundlage einer begrenzten Anzahl von Beobachtungen
eine gesuchte Abhéngigkeit zu finden. Das in der Lerntheorie verwendete Modell eines
Lernprozesses besteht aus drei Komponenten, wie sie in Abbildung 20 schematisch darge-

stellt sind. Die einzelnen Komponenten sind wie folgt definiert:
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1. Generator/Umgebung: Erzeugt zufillige Eingangsvektoren (Ereignisse) ¥ e€lR"

mit definiter aber unbekannter Verteilungsfunktion F (¥).

2. Beobachter/Uberwacher: Weist jedem Eingangsvektor (Ereignis) ¥ einen Aus-
gangswert (Attribut) y mit fester aber unbekannter Verteilungsfunktion F (y|X)
zu. Hierin ist auch der Spezialfall einer eindeutigen Zuordnung mittels einer Funk-

tion y=f(X) enthalten.

3. Lernmaschine/Lernverfahren: Implementiert einen Satz von Funktionen

f(X,0) mit 0€ A, mit deren Hilfe die Zuordnung der Eingangsvektoren (Ereig-
nisse) X zu den dazugehorigen Ausgangswerten (Attributen) y approximiert wer-

den kann. Hierbei stellt A einen abstrakten Parameterraum dar.

Mit dieser Definition eines Lernprozesses ldsst sich das Lernproblem mathematisch be-
schreiben als das Suchen einer Funktion f(X¥,0) mit 0€ A, welche den Beobachter am
besten approximiert. Dabei wird davon ausgegangen, dass die vorhandene Menge an Bei-
spielen (im weiteren Text als Lerndatensatz bezeichnet) aus einer beschrinkten Menge un-

abhingiger Beobachtungen (X, y) mit der Verteilung F (X, y)=F (%) F(y|X) besteht.

3.1.1. Das Prinzip der Risikominimierung

Mit dieser Definition des Lernproblems kann nun ein mathematischer Ansatz zu dessen
Losung angegangen werden. Hierzu wird zunéchst eine sogenannte Kostenfunktion (engl.
loss function) L(y, f(X,0)) definiert, die ein MabB fiir die Abweichung des wahren Aus-
gabewertes y von der Ausgabe der Lernmaschine f (¥,0) darstellt. In der Regel wird
L(y, f(%,0)) so gewdhlt, dass eine groflere Abweichung der Lernmaschine vom wahren
Ausgabewert zu einem groBeren Funktionswert von L(y, f(¥,0)) fiihrt. Mit Hilfe von
L(y, f(X,0)) kann nun ein sogenanntes Risikofunktional (engl. risk functional) mit fol-

gender Form definiert werden:
R(0)=] L(y, f(%,0))dF (%,y)

Das Risikofunktional stellt den Erwartungswert der Abweichung der Lernmaschine von
den erwarteten Ausgangswerten dar. Dabei wird von der Grundgesamtheit aller Daten aus-
gegangen, die fiir das zu 16sende Lernproblem beziehungsweise den gesuchten Zusammen-
hang relevant sind. Fiir die Losung eines Lernproblems ist die Minimierung von R(0)

hinsichtlich f(X¥,0) notwendig. Dies ist jedoch aufgrund mangelnder Kenntnis der Ver-
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teilung F (X, y) nicht direkt moglich, was der beschriebenen Risikominimierung (engl.
risk minimization) einen rein theoretischen Stellenwert verleiht. In der Praxis wird die em-

pirische Risikominimierung verwendet, die in Abschnitt 3.1.3 ndher beschrieben wird.

3.1.2. Beispiele von Kostenfunktionen

Vapnik erwihnt drei grundlegende Lernprobleme, fiir die Beispiele von Kostenfunktionen
genannt werden, die bei der Risikominimierung verwendet werden kdnnen. Auf diese soll
an dieser Stelle kurz eingegangen werden, um die Verwendung von Kostenfunktionen zu

veranschaulichen und Anwendungsgebiete fiir Lernmaschinen zu zeigen.

3.1.2.1. Kostenfunktion fur Klassifikationsprobleme
Beim einfachsten Klassifikationsproblem wird eine Funktion f (X,0) gesucht, die die
gegebenen Daten moglichst genau zwei gegebenen Klassen zuordnen kann. Damit sind die
Ausgaben, die der Beobachter erzeugt, auf die Menge (0,1} beschrinkt, welche die Klas-
senindices reprasentiert. Zur Losung dieses Lernproblems kann nun die folgende Kosten-
funktion verwendet werden:

T ot
Dies ist eine recht einfache Kostenfunktion, welche aber das Klassifikationsproblem
durchaus 16st. Die Funktion bestraft Fehlklassifikationen und begiinstigt richtige Klassifi-
kationen. Unter Verwendung dieser Kostenfunktion stellt das Risikofunktional die Wahr-

scheinlichkeit der Fehlklassifikation fiir eine Funktion f (%,0) dar.

Das am Anfang von Kapitel 3 erwidhnte Problem der Mustererkennung auf Bildern ist ein
solches Klassifikationsproblem. Ist beispielsweise eine Funktion gesucht, die auf Bildern
mit der Hohe H und der Breite B Gesichter erkennen soll, so konnen die Werte der Rot-,
Griin- und Blaukomponenten der einzelnen Pixel als Eingabewerte genommen werden. Fiir
die Vektoren ¥ ergibt sich also ¥€R*** . Die Ausgabewerte y€{0,1} entsprechen dann
den beiden Klassen ,,Gesicht* (Wert 1) und ,,kein Gesicht* (Wert 0). Klassifikationsproble-
me spielen im Rahmen dieser Arbeit eine zentrale Rolle, weshalb in Abschnitt 3.2 noch-

mals genauer auf sie eingegangen wird.
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3.1.2.2. Kostenfunktion fiur Regressionsprobleme
Beim Regressionsproblem entsprechen die Ausgabewerte » den Werten einer unbekann-
ten reellwertigen Funktion y=g(X). Ziel ist es nun eine Modellfunktion f(X¥,0) zu fin-

den, fiir die folgendes gilt:
Vi:|f(x%,0)—g(F)<e, 0<e

Die Variable € ist dabei eine positive reelle Zahl, die im Idealfall moglichst klein sein
sollte. In Worte gefasst soll der Verlauf der Modellfunktion f (X,0) mdglichst nahe am
Verlauf der realen Funktion g(X) liegen. Hieraus ergibt sich schnell die Kostenfunktion

als der quadratische Fehler:

Ly, f(3,0)=(y—1(%,0)

Ein Beispiel fiir ein Regressionsproblem das Problem der Vorhersage des zeitlichen Ver-
laufs von Aktienkursen an der Borse [43]. In diesem Fall wiirde der Ausgabewert y dem
vorhergesagten Borsenkurs entsprechen, wihrend die Eingabewerte X den Faktoren ent-

sprechen wiirden, fiir die angenommen wird, dass sie Einfluss auf die Aktienkurse haben.

3.1.2.3. Kostenfunktion zur Schatzung von Dichtefunktionen

Das Problem der Dichteschitzung ist mit dem Problem der Regression eng verwandt. Im
Falle der Dichteschitzung wird fiir die Funktion f(X¥,0) angenommen, dass sie eine
Dichtefunktion p(X,0) darstellt. Gesucht ist also eine Funktion, die eine unbekannte
Dichtefunktion anhand gegebener Daten am besten approximiert. Laut Vapnik ist in die-
sem speziellen Fall die Kostenfunktion L (p(X,0))=—log(p(%,0)) zu wihlen, um das
Risikofunktional minimieren zu konnen. Diese Kostenfunktion entspricht dem Informa-

tionsgehalt des Ereignisses X [44].

3.1.3. Das Prinzip der Empirischen Risikominimierung

Wie bereits in Abschnitt 3.1.1 erwihnt, wird bei der Risikominimierung von der Grundge-
samtheit der Daten ausgegangen. Das hei3t mit anderen Worten, es wird angenommen,
dass die fiir das vorliegende Lernproblem relevanten Daten in all ihren Auspriagungen be-
kannt sind. Zudem wird eine definite Verteilung der Daten F (X, y) als gegeben voraus-
gesetzt. In der Praxis ist diese Verteilung jedoch nicht bekannt und die zur Verfiigung ste-

henden Daten sind lediglich ein begrenzter Ausschnitt der Grundgesamtheit. Dies wirft die
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Frage auf, inwiefern das Prinzip der Risikominimierung tiberhaupt einen praktischen Be-

zug hat.

Zur Klarung dieser Frage kann das aus der Statistik bekannte Gesetz der grolen Zahlen
herangezogen werden. Gegeben sei eine Folge von unabhidngigen und identisch verteilten

Zufallsvariablen X, X,,... Xy mit endlichem Erwartungswert, d.h.:

(X )=(X,)=..=(X)=p<w
_ ] &
Fiir diese Folge ist der Mittelwert definiert als: X, ﬁ z

Das Gesetz der groBen Zahlen sagt nun aus, dass der obige Mittelwert mit steigender Lan-

ge N der Folge gegen den Erwartungswert konvergiert, so dass gilt:

lim X, =u

N—- o

Das Gesetz der groflen Zahlen liegt in zwei Versionen vor, deren Kern durch die obige
Aussage beschrieben wird. Das schwache Gesetz der grolen Zahlen sagt aus, dass der

Mittelwert stochastisch gegen den Erwartungswert konvergiert, also dass die Gleichung

lim P(|X ,—ul<e)=1

N—- oo

mit beliebigem €>0 erfiillt ist. Dabei entspricht P (|)_( NTH |<€) der Wahrscheinlichkeit,
dass die Bedingung |Xy— u|<€ zutrifft. Das starke Gesetz der groBen Zahlen hingegen
sagt aus, dass der Mittelwert sicher gegen den Erwartungswert konvergiert. Dies wird
durch die Gleichung

P(lim )?N=u)=1

N—-ow
ausgedriickt.

Im Falle des Lernproblems ist aus Abschnitt 3.1.1 bereits bekannt, dass das Risikofunktio-
nal fiir eine gegebene Kostenfunktion L(y,f(%,0)) deren Erwartungswert darstellt. Es
sei nun ein empirisches Risikofunktional (engl. empirical risk functional) R,,, folgender-

malen definiert:

N/

1
emp mnzL yl’ i’ )
i=1
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Dieses stellt den Mittelwert der Kostenfunktion L(y, f(¥,6)) unter Verwendung eines

lern _

begrenzten Datensatzes D'"={(X,, y,)]l<i<N""] dar und so kann davon ausgegangen
werden, dass es nach dem Gesetz der grolen Zahlen mit steigender Datenmenge gegen das
Risikofunktional konvergiert. Das empirische Risikofunktional kann nun, wie auch das Ri-
sikofunktional selbst, hinsichtlich der Parameter @ minimiert werden. Sei nun f (55,9,,,,,)
diejenige Funktion, die das Risikofunktional minimiert, wihrend f (EEé) die Funktion
sei, die das empirische Risikofunktional minimiert, so kann angenommen werden, dass
f(%,0) bei geniigend groBer Datenmenge eine beliebig gute Approximation von
X,0

A

proximativen Losung des Lernproblems, wie sie bereits am Anfang von Kapitel 3 angedeu-

, apt) darstellt. Das empirische Risikofunktional bietet also eine Mdglichkeit zur ap-

tet wurde. Das Losungsverfahren unter Verwendung des empirischen Risikofunktionals
wird als empirische Risikominimierung (engl. empirical risk minimization), abgekiirzt

ERM, bezeichnet.

Im Allgemeinen ist bei Anwendung der ERM nicht sichergestellt, dass der Parametersatz
0 dem Paramtersatz 0, entspricht. Ein gefundener Parametersatz 0 , der das empirische
Riskofunktional minimiert, muss also nicht zwangsldufig auch das Risikofunktional selbst

minimieren. Dies wirft zwei Fragen auf:

1. Enthilt ein gegebener Lerndatensatz genug Informationen, um den gewiinschten

Zusammenhang geeignet lernen zu konnen?

2. Besitzt die gewihlte Lernmaschine ausreichend Kapazitdt, um auf Grundlage eines

gegebenen Datensatzes den bestmdglichen Lerneffekt zu erreichen.

Beides soll im folgenden Abschnitt betrachtet werden.

3.1.4. Generalisierungsfahigkeit von Lernmaschinen

In Zusammenhang mit Lernmaschinen wird hdufig der Begriff Generalisierung bezie-
hungsweise Generalisierungsfihigkeit verwendet. Generalisierungsfahigkeit beschreibt die
Féhigkeit einer Lernmaschine, nach dem Lernen auf einem Lerndatensatz auch auf einem
zweiten, vom Lerndatensatz disjunkten Datensatz gute Ergebnisse zu liefern. Dieser zweite
Datensatz wird Testdatensatz genannt. Ein gutes Verhalten einer trainierten Lernmaschine

auf einem Testdatensatz ist nicht notwendigerweise gewdhrleistet.
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Fiir alle nachfolgenden Abschnitte soll davon ausgegangen werden, dass die Parameter der
Funktion f(X,0), wie auch die aus der ERM gewonnenen Parameter, reelle Zahlen sind,
die in einem Vektor reeller Zahlen zusammengefasst werden konnen. Es soll also 9eR*
und 9eR” gelten, wobei K der Anzahl der freien Parameter der Funktion f (¥,0)
entspricht. Dies ist géingige Praxis bei der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen Software,
wie auch bei den meisten bekannten Verfahren zur Losung des Lernproblems. Zur Ver-
deutlichung der Generalisierungsfahigkeit von Lernmaschinen sei nun angenommen, dass

eine Lernmaschine, die die nichtlineare Funktion f (X¥,0) implementiert, mit Hilfe des

Lerndatensatzes D*"=(d""=(%,,y,)|l<i<N| die Eigenschaften einer unbekannten

1

Funktion y=g(X) lernen soll. Nach dem Lernen soll das Verhalten der Lernmaschine auf

einem Testdatensatz D ={d P=(%,y)ll<j<M] mit D"ND*'=0 getestet wer-

den.

Eine Lernmaschine besitzt optimale Generalisierungsfahigkeit, wenn gilt:

A

O=argmin R, (0)=>0=argminR(0)
0 0

emp (

lern

In diesem Idealfall wiirde die aus dem begrenzten Lerndatensatz D" gewonnene Infor-
mation ausreichen, um der Lernmaschine eine optimale Vorhersage beliebiger Daten aus
der Verteilung F (X, y) zu ermdglichen. Die Funktion g(X) wiirde in diesem Fall opti-
mal nachgebildet werden. Dies ist jedoch nicht immer der Fall, wie bereits in Abschnitt

3.1.3 angemerkt wurde.

Das Prinzip der empirischen Risikominimierung weist Parallelen zum induktiven Denken
auf, welches von Spezialfillen auf das Allgemeine zu schlieBen versucht. Vom induktiven
Denken ist jedoch bekannt, dass es zuweilen zu Trugschliissen fiithren kann. Somit konnen
auch Lernmaschinen prinzipiell falsche Schliisse aus den gegebenen Lerndaten ziehen.
Nun stellt sich die Frage, ob es moglich ist die Generalisierungsfahigkeit einer Lern-
maschine anhand begrenzter Daten abzuschitzen. Hierfiir bietet sich das Verfahren der

Kreuzvalidierung an. Die Idee hinter der Kreuzvalidierung ist recht einfach: Zunéchst sei
die Menge B die Menge aller bekannten Beobachtungen Zl:(}c'i, v,) aus der Verteilung
F (X, ). Der erste Schritt der Kreuzvalidierung unterteilt B in B gleichgroBe Teilmen-

gen B, die folgende Bedingungen erfiillen:
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1. B=B,UB,U...UB;

2. BNB,=@,Yi,je[l..pli#j
3. |Bi|=|/;i|,vz'e{1...[s]

Dabei gilt fiir B die Ungleichung 2 <B<|B| . Im nichsten Schritt konnen B Paare aus ei-

test

nem Testdatensatz D' =B, und einem dazugehdrigen Lerndatensatz D"=B\ D" de-
finiert werden, wobei 1<« <p . Fiir jedes 1<« <f kann nun ein Lernvorgang mittels

ERM durchgefiihrt werden, wobei die Losung 0, das empirische Risikofunktional fiir den

lern

Lerndatensatz D," minimiert. AnschlieBend wird die Giite der gelernten Funktion

f(%,0,) fir D¥" und D' mittels eines geeigneten Qualititskriteriums gemessen. Fiir
dieses Beispiel soll das empirische Risikofunktional als Indikator fiir die Giite von

f(%,0,) verwendet werden. Dies fithrt zu der Definition der beiden GiitemaBe

es 1 - A
. R= D, Z) L(y S (x j’etx)) als mittlere Diskrepanz auf D"
2 XV, GTZ:N

lern 1
d «

> L(wa (xzéa)) als mittlere Diskrepanz auf D"

lern
|D (x;, »)) ED

Zur Abschitzung der Generalisierungsfihigkeit einer Lernmaschine wird der Mittelwert
beider Groflen iiber alle o« berechnet, sodass sich eine Schitzung der Diskrepanz auf be-

kannten und unbekannten Daten ergibt. Man erhélt also am Ende die beiden Grof3en

B
[ern Z lern test Z test

=

== |

wobei R die mittlere Fihigkeit der Lernmaschine beschreibt, gelernte Daten zu repro-

test

duzieren und R angibt, wie gut das gelernte im Mittel auf unbekannte Daten angewen-

det wird.

lern test

Im idealen Fall sollte sowohl R“" als auch R™" moglichst niedrig sein. Es lassen sich je-
doch zwei extreme Sonderfille konstruieren, bei denen diese Bedingung nicht zutrifft und
eine Generalisierung nicht gewéhrleistet ist. Dies wére zundchst der triviale Fall, in dem
schon der Verlauf von g(X) auf den Lerndaten von der Lernmaschine nicht rekonstruiert

werden kann. Dieser Fall tritt auf, wenn K zu klein gewéhlt ist und duBert sich in jeweils
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einem hohen Wert von R*” und R*“'. Die Lernmaschine besitzt in diesem Fall nicht die
Kapazitit, die in den Lerndaten steckende Information sinnvoll zu verarbeiten, sodass der
Verlauf der Funktion g(X) nicht nachgebildet werden kann. Diesen Effekt nennt man
Unteranpassung (engl. underfitting). Als ein Beispiel fiir Unteranpassung kann man sich
fiir den einfachen Fall skalarer Eingangsdaten x€R vorstellen, dass die Funktion g(x)
ein Polynom hoheren Grades ist, wihrend die Funktion f (x,0) eine Parabel der Form
f(x,0)=a-x*+b-x+c ist. Dabei ist 0=(a,b,c) . Diese Funktion kann ein Polynom ho-
heren Grades im Allgemeinen nicht zuverldssig abbilden, da ihr die Terme hoheren Grades
fehlen, die den Verlauf der Funktion g(x) maBgeblich beeinflussen. Auch wenn dieses
Beispiel vielleicht etwas trivial erscheinen mag, so ist es doch valide, da das Lernproblem
als ein Problem der mathematischen Funktionsapproximation angesehen werden kann
([42], [45]). Der Spezialfall einer Lernmaschine, die eine quadratische Approximation
eines Polynoms erzeugen soll, ldsst sich beliebig verallgemeinern. Das Beispiel zeigt
jedoch, dass die Wahl der Lernmaschine, beziehungsweise der Funktion f (¥,0), die
Losung des Lernproblems maBgeblich beeinflusst und dass die Kapazitit einer solchen

Maschine von der Anzahl der frei wihlbaren Parameter abhéngt.

Diese Erkenntnis fiihrt zum zweiten Sonderfall, ndmlich zu dem Fall, dass die Lernmaschi-
ne zu viele Parameter und somit eine zu hohe Kapazitit besitzt. Fiir diesen Sonderfall kann
das einfache Beispiel konstruiert werden, in dem die Lernmaschine exakt so viele Parame-
ter besitzt wie der verwendete Lerndatensatz Elemente enthilt. In diesem Fall kann man
sich vorstellen, dass jeder Parameter den Zusammenhang zwischen Ein- und Ausgangs-
daten fiir jeweils ein Element des Lerndatensatzes speichert. Dies reduziert die Lernma-
schine im Prinzip zu einer Tabelle, in der fiir jeden Eingangsvektor X; aus dem Lerndaten-
satz der entsprechende Wert ¥, ausgelesen werden kann, ohne dass der wahre Zusammen-

hang g(X) auch nur ansatzweise abgebildet wird. Dies hat zur Folge, dass fiir alle

-

d¥"=(%,,y,) aus dem Lerndatensatz D

i

lern
«

zwar die Gleichung y.= f(X,,0,) gilt, die
Funktion f(¥,0,) bei Daten die nicht in D" enthalten sind in der Regel jedoch stark
vom wahren Verlauf von g(X) abweicht. Dies ist in Abbildung 21 fiir das einfache Bei-
spiel skalarer Eingangsdaten x€IR skizziert, wobei die schwarzen Punkte den Lerndaten-
satz symbolisieren, die schwarze Kurve den wahren Verlauf von g(x) und die rote Kurve

den durch eine Funktion f (xé) approximierten Verlauf darstellt. Wie ersichtlich ist,
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Abbildung 21: Ein Beispiel fiir Uberanpassung

wird in diesem Beispiel die Generalisierung nicht gewéhrleistet. Wiirde das menschliche
Lernen als Analogie herangezogen, so wiirde die Lernmaschine hier auswendig lernen, be-
ziehungsweise lernen die Antworten zu geben, die der Beobachter verlangt, ohne den wah-
ren Zusammenhang hinter dem Gelernten zu verstehen. Somit wiirde auch jedwede Fahig-
keit fehlen, das Gelernte auf neue, unbekannte Probleme anzuwenden. Dieser Effekt wird
im maschinellen Lernen wie auch in der statistischen Regression als Uberanpassung (engl.
overfitting) bezeichnet. Uberanpassung tritt auf, wenn das verwendete Modell, in diesem
Falle also die Lernmaschine, zu viele freie Parameter enthélt. Was ,,zu viele” im Einzelnen
heif3t ist von Fall zu Fall unterschiedlich, da es vom gewéhlten Modell und der GréBe des
gewihlten Lerndatensatzes abhingt. Fiir neuronale Netze (Abschnitt 3.5.4) beispielsweise

lern

tritt Uberanpassung bei einem Lerndatensatz D" auf, wenn gilt [45]:

| Dlem

e <30

Hier entspricht K der Anzahl der Parameter des neuronalen Netzes.

In Abbildung 22 ist der Verlauf von R“" und R™' in Abhingigkeit von K skizziert,

lern test

wobei die schwarze Kurve R“" entspricht, die blaue Kurve R’ . Im linken Teil des
Diagramms ist der Bereich dargestellt, in dem Unteranpassung stattfindet. Dort besitzen
beide GroBen einen hohen Wert, was auf eine hohe Abweichung der Lernmaschine vom
realen Zusammenhang hinweist. Wie zu sehen ist, sind beide Kurven, sowohl R*“” als
auch R, mit steigendem K fallend. Dieses Verhalten zeigen sie bis zu einem bestimm-

ten Wert von K, der als der optimale Wert fiir das untersuchte Problem angesehen werden
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Rlesl

R lern

Unteranpassung Uberanpassung >K

beste Aﬁpassung

Abbildung 22: Diskrepanz einer Lernmaschine in Abhdngigkeit von der Parameterzahl

kann. Fiir diesen Wert hat R’ sein Minimum, was dafiir spricht, dass fiir dieses K die
bestmdgliche Generalisierung fiir die verwendete Funktion f (¥,0) erreicht wird. Ab die-
sem Punkt setzt langsam die Uberanpassung ein, wie am Verlauf der Kurven sichtbar ist:

test

Wihrend R weiter abnimmt, steigt R’ mit wachsendem K . In dem vorher erwihnten
extremen Beispiel fiir Uberanpassung miisste R den Wert Null besitzen, wihrend R’

einen sehr hohen Wert annehmen wiirde, was in Abbildung 22 nicht dargestellt ist.

Aus der in diesem Abschnitt erdrterten Generalisierungsfahigkeit geht somit hervor, dass
die Giite einer Lernmaschine, also ihr Vermogen das fiir einen bestimmten Sachverhalt Ge-
lernte zu verallgemeinern, von der Anzahl der Parameter der implementierten Funktion
f(X,0) im Verhiltnis zur GroBe des verwendeten Lerndatensatzes abhingig ist. Es zeigt
sich, dass es eine optimale Anzahl an Parametern fiir jedes Lernproblem und jede Funktion
f(%,0) gibt, die ein Maximum an Generalisierung gewihrleistet. Jedoch ist es in der Pra-
xis nicht so einfach, dieses Optimum zu finden, weshalb unterschiedliche Methoden zur

Eingrenzung von Uberanpassung verwendet werden.

3.2. Klassifikationsprobleme

Wie bereits erwéhnt, spielen Klassifikationsprobleme fiir diese Arbeit eine wichtige Rolle,
weshalb an dieser Stelle nochmals ausfiihrlich auf sie eingegangen werden soll. Gegeben
sei eine Menge von Vektoren X; aus dem Vektorraum V', . Dabei kann ¥, ein beliebiger

abstrakter Vektorraum sein, zum Beispiel der Raum aller alphabetischen Zeichenketten ei-
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ner festen Lange oder der Raum aller Vektoren mit reellwertigen Komponenten und fester
Linge. Weiterhin seien N*“*" disjunkte Mengen C; definiert, sodass fiir jedes X, eine
eindeutige Zuweisung zu einer der Mengen T, existiert. Die Mengen C; werden in die-
sem Zusammenhang als Klassen bezeichnet, wihrend die Zuweisung eines Vektors zu
einer Klasse als Klassifikation bezeichnet wird. Mit diesem Hintergrund kann das Klassifi-
kationsproblem definiert werden als die Suche nach einer Funktion f (¥,0) mit den Para-
metern 0, fiir die die Beziehung ¥,€C,< f (¥, 0)=a (siche auch Abschnitt 3.1.2.1) gilt.
Das bedeutet, dass diejenige Funktion gesucht wird, die die Klassifikation der einzelnen
Vektoren X; moglichst genau nachbildet. Diese Funktion wird als Klassifikator bezeich-

net.

3.2.1. Das Klassifikationsproblem als Regressionsproblem

In Abschnitt 3.1.2.1 wurde bereits eine Kostenfunktion vorgestellt, mit deren Hilfe das
Klassifikationsproblem unter Verwendung der ERM gelost werden kann. Diese besitzt je-
doch den Nachteil, dass sie einen diskreten Wertebereich besitzt und damit nicht differen-
zierbar ist. Somit ist die Minimierung des Risikofunktionals unter Verwendung dieser Kos-
tenfunktion mittels mathematischer Methoden nicht moglich. Es ist jedoch moglich, das
Klassifikationsproblem auf ein Regressionsproblem zu iibertragen, bei dem die Eingangs-
daten X, durch die Funktion f(X,0) auf diskrete Werte ¥, abgebildet werden. Diese re-
prasentieren die Indizes der einzelnen Klassen und konnen sowohl Skalare als auch Vekto-
ren beliebiger aber fester Dimension sein, solange jede Klasse einen eindeutigen Index be-
sitzt. Fiir diese Abwandlung der Definition des Klassifikationsproblems kann die quadrati-
sche Abweichung als Kostenfunktion (Abschnitt 3.1.2.2) fiir die ERM benutzt werden.
Diese hat den Vorteil, dass die Kostenfunktion unter der Annahme dass f (¥,0) differen-
zierbar ist, selbst auch differenzierbar ist, wodurch die ERM mittels bekannter Optimie-
rungsverfahren aus der Mathematik durchgefiihrt werden kann. Das Verfahren birgt jedoch
zugleich alle Nachteile, die ein Regressionsverfahren mit sich bringen kann. So passiert es
in der Regel, dass nach der Optimierung f (X,,0)=y,+n gilt, wobei n einen Rauschterm
reprisentiert. f (X,0) hat also in der Regel eine Abweichung vom Sollwert, was die Klas-
sifikation iiber solch einfache Entscheidungsregeln wie X,€T ;= f (%,,0)=J erschwert.
Dieses Problem kann jedoch durch die Wahl geeigneter Entscheidungsregeln umgangen

werden (siche Abschnitt 3.4.2).
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In der Praxis hat es sich durchgesetzt, die quadratische Abweichung als Kostenfunktion in
der ERM zu verwenden. Viele bekannte Lernverfahren, wie beispielsweise neuronale
Netze [45], verwenden die mittlere quadratische Abweichung als zu minimierende Funk-

tion beim Lernvorgang.

3.2.2. Maximum Likelihood
Neben der bereits gegebenen Begriindung fiir den mittleren quadratischen Fehler als zu
optimierender GrofBe bei der Losung des Klassifikationsproblems, gibt es noch eine zweite

mogliche Begriindung, die auf der aus der Statistik bekannten Maximum-Likelihood-Me-

lern

thode aufbaut. Ausgehend von einem Datensatz D“"={(X%,, y;)|I<i<N} und einer para-
metrisierten Funktion f (¥,0), die den Zusammenhang »;=g (X;) nachbilden soll, sucht
die Maximum-Likelihood-Methode nach demjenigen Parametersatz 0 der die folgende

Funktion maximiert:

.:2

p(y|x..0)

i=1

X,0) stellt

Diese Funktion wird als Likelihood-Funktion bezeichnet. Die Funktion p(
die Wahrscheinlichkeit fiir die Beobachtung », gegeben die Eingangsdaten X und den

lern

Parametersatz 0, dar. Die Methode geht im Prinzip davon aus, dass der Datensatz D
von der Funktion f(X,0) mit unbekanntem Parametersatz 0, erzeugt wurde. Das Maxi-
mieren der Likelihood-Funktion hinsichtlich 6 entspricht der Suche nach denjenigen Pa-

lern

rametern 0, die die Existenz von D" am wahrscheinlichsten erscheinen lassen, fiir die
also mit anderen Worten die einzelnen p(y/|%,,0) fir alle 1<i<N moglichst nahe bei
der Zahl Eins liegen. In der Regel wird statt der Maximierung von L (0) die Minimierung
der sogenannten log-Likelihood-Funktion vorgenommen, die den negativen natiirlichen
Logarithmus von L (0) darstellt. Das Problem wird also in die Minimierung der folgenden

Funktion hinsichtlich 6 umgewandelt:

1(0)=—In(L

=n( [T y|x,,e) Sl ()%, 0)

Die Maximum-Likelihood-Methode wird hauptsdchlich in der statistischen Regression ver-
wendet. Da sich das Klassifikationproblem auf ein Regressionsproblem {iibertragen lésst,

kann die Methode auch in diesem Fall verwendet werden. Nun sei angenommen, dass die
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Modellfunktion f (¥,0) mit Rauschen behaftet ist, also dass der wahre Zusammenhang
g(%) nicht exakt nachgebildet werden kann. Ausgehend von einem gauBférmigen Rau-

schen, kann die folgende Wahrscheinlichkeit definiert werden:

1 *(y*f(;?ﬁ))z
¥, 0)=———e 7
2no

Dabei ist ¢ die Varianz des Rauschens. Wird diese Wahrscheinlichkeit in /(0) einge-

setzt, so erhélt man den folgenden Ausdruck:

N 1 M 1
_ 207
i=§11n \/ﬁae > E +ln(\/27'ra)

20 i=1

Die Minimierung von /(6) hinsichtlich 6 entspricht der Minimierung der Funktion

LS (y—f (5,007,

2
20- i=1

da der Term ln(\/ZTrcr) nicht von 0 abhidngt und somit nicht beriicksichtigt werden
muss. Die Minimierung von £,(6) ist dquivalent zu der Minimierung von

1 N
_ﬁz xl,G

i=1

da die Konstante vor der Summe fiir das Ergebnis der Minimierung keine Rolle spielt. Die
zu minimierende Funktion E£(0), die prinzipiell Remp(e ) bei der ERM entspricht, soll im

weiteren Text als Fehlerfunktion bezeichnet werden.

Die Interpretation des Klassifikationsproblems als Regressionsproblem und das Maximum-
Likelihood-Verfahren legen die Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers als Lo-
sungsansatz nahe. Dieser Ausdruck hat gegeniiber dem im Abschnitt 3.1.2.1 vorgestellten

Ansatz den Vorteil differenzierbar zu sein, was seine Minimierung sehr erleichtert.

3.3. Das Zweiklassenproblem
Die einfachsten Klassifikationsprobleme sind Zweiklassenprobleme. Hierbei soll eine

Menge von Eingangsdaten korrekt auf zwei Klassen aufgeteilt werden. Ausgehend von
Eingangsdaten X,€R’ kann die Funktion f(¥,0) in diesem Fall als /-dimensionale

Trennfliche zwischen den Mitgliedern beider Klassen im Raum aufgefasst werden. Diese
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Abbildung 23: Lineare Trennbarkeit zweier Klassen im zweidimensionalen Raum

Flache kann dabei theoretisch jede beliebige Form annehmen. Gesucht ist nun diejenige
Trennflache, die die Daten rdaumlich so in zwei Teilmengen teilt, dass diese rdumlichen

Mengen moglichst den urspriinglichen zwei Klassen entsprechen.

Wie gut die Daten sich im Einzelnen durch einen Klassifikator trennen lassen, wird durch
die Eigenschaft der Trennbarkeit beschrieben. Diese ist eine Eigenschaft der Daten, die
aussagt, wie leicht oder schwer sich die beiden in den Daten enthaltenen Klassen vonein-
ander trennen lassen, was durch den Grad der Komplexitét des notwendigen Klassifikators
wiedergegeben wird. Beim Zweiklassenproblem werden im Allgemeinen zwei Fille der
Trennbarkeit unterschieden (/ineare und nichtlineare Trennbarkeit), auf die im Folgenden

kurz eingegangen werden soll.

3.3.1. Lineare Trennbarkeit

Lineare Trennbarkeit der Daten stellt den giinstigsten Fall dar, der auftreten kann. Die
Daten X,€R’ sind derart im Raum verteilt, dass die Trennung beider Klassen mittels einer
Hyperebene vorgenommen werden kann. In Abbildung 23 ist ein Beispiel linearer Trenn-
barkeit fiir den Fall /=2 dargestellt. Fiir die Klassifikation der Daten wird ein linearer
Klassifikator der Form f(X,0)=#Ww-X+b verwendet, wobei 0=(w,b), WweR? und
beR . Die gestrichelte Linie in Abbildung 23 symbolisiert diejenige Gerade, an der die

beiden Klassen voneinander getrennt werden, die sogenannte Klassifikationsgrenze (engl.
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classification border). Zur Berechnung der Parameter eines solchen linearen Klassifikators
fiir das Zweiklassenproblem mittels ERM benutzt man iiblicherweise den mittleren quadra-
tischen Fehler als Fehlerfunktion, wie es in den Abschnitten 3.2.1 und 3.2.2 beschrieben
wurde. Dabei wird jeder der beiden Klassen ein bestimmter Zahlenwert zugewiesen, der
dann fiir die erwarteten Ausgangsdaten »; eingesetzt wird. Oftmals benutzt man fiir diese

Klassenindizes die Werte y=1 und y=—1 oder y=1 und y=0.

Bei Verwendung der Klassenindices y=1 und y=—1 kann ldsst sich die Klassifikations-
grenze in Abbildung 23, wie auch in héherdimensionalen Vektorrdumen, als eine Ebene
mit dem Normalenvektor W und dem Abstand 5 vom Koordinatenursprung interpretie-
ren. Diese Interpretation ldsst sich aus der Normalform einer Ebene E:[X—a|-w=0 mit
Normalenvektor W und Aufpunkt & herleiten. Durch Ausmultiplizieren erhédlt man
|X¥—a|-w=X-Ww—3a-Ww=0, was durch das Ersetzen von @-iWw=—b zu w-X+b=0 als Glei-
chung der Klassifikationsgrenze fiihrt. Damit ldsst sich die Gleichung des linearen Klassifi-
kators f(X,0)=w-X+b, fiir den Fall dass \Vv\=1 gilt, als der Abstand eines Punktes X
von der Klassifikationsgrenze interpretieren. Im Falle \Vv\#l ist der Funktionswert von
f(%,0) proportional zum Abstand zwischen ¥ und der Klassifikationsgrenze. In beiden
Fillen gibt das Vorzeichen von f(X,0) Aufschluss dariiber, auf welcher Seite der Klassi-
fikationsgrenze X liegt. Somit kann die Klassifikation von X iiber das Vorzeichen von
f(x,0) durchgefiihrt werden. Im Allgemeinen kann bei dieser Art der Klassifikation an-
genommen werden, dass der Betrag von [ (¥,0) proportional zu der Wahrscheinlichkeit
ist, dass X der bestimmten Klasse zugehorig ist. Da f (¥,0) proportional zum Abstand
von X zur Klassifikationsgrenze ist, bedeutet ein groBerer Betrag von f(X,0) einen
grofleren Abstand zur Klassifikationsgrenze und somit potentiell eine sicherere Klassifika-

tion.

3.3.2. Nichtlineare Trennbarkeit

Im Allgemeinen kann in der Praxis nicht davon ausgegangen werden, dass vorliegende Da-
ten linear trennbar sind. Wie bereits erwéhnt, stellt lineare Trennbarkeit den giinstigsten
der moglichen Fille dar. Jedoch tritt es weitaus hdufiger auf, dass die in realen Daten ent-
haltenen Klassen ausschlieBlich nichtlinear trennbar sind. Bei nichtlinearer Trennbarkeit
besitzen die Daten also Eigenschaften, die eine Trennung nur mit Hilfe einer nichtlinearen

Funktion ermoéglichen. Ein solcher Fall ist fiir zweidimensionale Eingangsdaten in
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Abbildung 24: Nichtlineare Trennbarkeit zweier Klassen im zweidimensionalen Raum

Abbildung 24 dargestellt, in der wie in Abbildung 23 auf Seite 69 die Einteilung der Ein-
gangsdaten in zwei Klassen vorhanden ist. Allerdings sind die Daten diesmal nicht mehr,
wie in Abbildung 23 gezeigt, mit einer einfachen Geraden zu trennen. Die als gestrichelte
Linie dargestellte Klassifikationsgrenze stellt die Niveaulinie f (X¥,0)=0 eines nichtlinea-
ren Klassifikators dar. Wie auch im Fall der linearen Trennbarkeit kann hier fiir die Klas-
senindices y=1 und y=-—1 die Klassifikation {iber das Vorzeichen von f (X¥,0) vorge-
nommen werden, wobei der Betrag der Funktion grob als proportional zur Wahrscheinlich-
keit, dass ein Vektor X zu einer bestimmten Klasse gehort, angesehen werden kann. Die
Parameter eines nichtlinearen Klassifikators konnen wie auch schon beim linearen Klassi-
fikator mittels ERM und des mittleren quadratischen Fehlers als Fehlerfunktion berechnet
werden. Auch hier werden fiir die Klassenindizes oftmals dic Werte y=1 und y=-1

oder y=1 und y=0 verwendet.

In der Regel ist die Chance zwei Klassen mit einem nichtlinearen Klassifikator zu trennen
hoher als es bei einem linearen Klassifikator der Fall ist. Weiterhin kann generell ange-
nommen werden, dass die Trennung der Daten besser gelingt, wenn ein komplexerer der
Klassifikator verwendet wird. Dabei wird die Komplexitit von f (¥,6) mit der Anzahl
ihrer Parameter korrelieren, wenn mit steigender Parameterzahl mehr nichtlineare Zusam-
menhénge zwischen den Eingangsdaten und dem Klassenindex beriicksichtigt werden.

GroBere Komplexitit von f(X,0) kann aber auch, wie in Abschnitt 3.1.4 beschrieben,
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Abbildung 25: Das XOR-Problem erfordert einen nichtlinearen Klassifikator (links), kann jedoch durch ge-
eignete Transformation der Eingangsdaten in einen Raum hoherer Dimension (rechts) auch mit einem line-
aren Klassifikator gelost werden

leicht zu einer Uberanpassung fiihren.

Nichtlineare Trennbarkeit kann bereits bei einer geringen Datenmenge auftreten. Ein be-
rithmtes Beispiel hierfiir ist das sogenannte Exklusiv-Oder-Problem (XOR-Problem [45]).
Obwohl dieses Problem recht einfach mit Hilfe der Aussagelogik gelost werden kann, zeigt
das Anwenden von Lernverfahren auf dieses Problem einerseits einen einfachen Fall der
nichtlinearen Trennbarkeit, andererseits einen Fall, in dem das Problem bei einer geeigne-

ten Darstellung der Eingangsdaten linear trennbar gemacht werden kann.

Der Klassifikation beim XOR-Problem liegt das Exklusiv-Oder aus der Aussagelogik zu-
grunde, also die Verkniipfung zweier Aussagen X, und X, {iber den Ausdruck
A(X, X,)=X AX,VX A-X, Der Ausdruck 4 ist somit genau dann wahr, wenn
genau eine der beiden Aussagen X, oder X, wahr ist. Mit Hilfe des Exklusiv-Oders
kann nun eine Klassifikation von Vektoren im zweidimensionalen Raum vorgenommen
werden, die einen Vektor X =(x sz) mit X sze{ 0,1} einer Klasse abhédngig davon zu-
weist, ob der Ausdruck 4(x, x,)=(x,#1)A(x,=1)V(x,=1)A(x,#1) wahr oder falsch

ist. Die beiden Klassen entsprechen damit den Mengen §1=I')E€B2|x1=x2} und

§2={5€ eBz|x1¢x2} mit B={0,1} . Eine solche Klasseneinteilung ist in Abbildung 25a
dargestellt. Die beiden gefiillten Kreise symbolisieren die Klasse T, , wihrend die Mitglie-

der von T, durch leere Kreise dargestellt sind.

Abbildung 25a zeigt deutlich, dass es unmdglich ist eine Gerade in das Koordinatensystem
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einzuzeichnen, die die beiden Klassen voneinander trennen wiirde. Es zeigt sich jedoch,
dass bereits ein quadratischer Klassifikator ausreicht um eine korrekte Klassifikation vor-
nehmen zu konnen. Dieser erzeugt eine paraboloide Klassifikationsgrenze, die durch die
gestrichelte Linie dargestellt ist. Dies fiihrt jedoch zu der bereits erwdhnten Erh6hung der
Parameterzahl gegeniiber einem linearen Klassifikator und somit zu einem hoheren Risiko

zur Uberanpassung.

Es existiert jedoch ein zweiter Ansatz zur Losung des XOR-Problems, bei dem ein linearer
Klassifikator Verwendung findet. Bei diesem Ansatz wird das Problem in ein dreidimen-
sionales Koordinatensystem {iibertragen, wobei jeder Vektor zusitzlich zu den beiden Ko-
ordinaten X; und X, eine dritte Koordinate x;=x; X, besitzt. Dabei ist es wichtig, dass
die zusdtzliche Koordinate eine nichtlineare Kombination der urspriinglichen Koordinaten
ist. Die daraus entstehende Verteilung der Datenvektoren ist in Abbildung 25b skizziert.
Die so erweiterten Vektoren lassen sich durch die Ebene x;=0,5x,+0,5x,—0,25 (diese
entspricht der Klassifikationsgrenze des Klassifikators [ (X,0)=—2x,—2x,+4x,+1)
rdumlich voneinander trennen, was das Problem zu einem linear trennbaren Problem
macht. Im Allgemeinen kann davon ausgegangen werden, dass nichtlinear trennbare Prob-
leme sich durch geeignete VergroBerung der Dimension der Eingangsdaten auf linear
trennbare Probleme reduzieren lassen. Jedoch fiihrt eine Erhdhung der Dimension der Ein-
gangsdaten zu zwei Problemen. Zum einen erhoht sich in der Regel die Anzahl der Para-
meter des Klassifikators mit steigender Dimension. Zwar ist diese Zunahme zumeist gerin-
ger als die Zunahme der Parameterzahl, die die Verwendung einer Funktion mit héherer
Nichtlinearitit nach sich ziehen wiirde, jedoch kann auch dies zu Uberanpassung fiihren.
Gleichzeitig fiihrt eine Dimensionserhohung aber auch zum so genannten Fluch der Di-
mensionalitdt (engl. curse of dimensionality) [46]. Dieser hingt damit zusammen, dass bei
Erh6éhung der Dimension eines Vektorraums das aufgespannte Volumen stark zunimmt, da
es exponentiell von der Dimension abhéngig ist. Somit wird es schwieriger statistische Zu-
sammenhénge innerhalb der Daten herzuleiten, da in der Regel mehr Datenpunkte benotigt
werden, um den gleichen Informationsgehalt fiir ein Volumen, das eine bestimmte Klasse

einnimmt, zu erhalten, als es in einem Vektorraum kleinerer Dimension der Fall wiére.

Zusammenfassend kann man sagen, dass die Losbarkeit nichtlinear trennbarer Probleme

einerseits von dem gewihlten Klassifikator, andererseits von der gewihlten Darstellung
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der Eingangsdaten abhingig ist. Dies schlieit sowohl die hier beschriebene Dimension der
Eingangsdaten als auch die Wahl eines geeigneten Vektorraumes, aus dem die Eingangs-
daten gewonnen werden, ein. Letzteres entspricht einer geeigneten Auswahl an Messwer-
ten oder Zustandsvariablen des beobachteten Systems, sodass schon bei kleiner Anzahl an
Zustandsvariablen der Informationsgehalt der Eingangsdaten moglichst grof3 ist. Beide
Moglichkeiten, also die Wahl eines geeigneten Klassifikators und eine geeignete Darstel-
lung der Eingangsdaten, lassen sich kombinieren, jedoch sind dabei die Gefahr der Uberan-
passung und der Fluch der Dimensionalitdt begrenzende Faktoren fiir die Generalisierungs-

fahigkeit des verwendeten Klassifikators.

3.4. Das Mehrklassenproblem

Das Zweiklassenproblem stellt lediglich einen Sonderfall des allgemeinen Klassifikations-
problems dar. Es hat jedoch durchaus einen praktischen Bezug, da viele Klassifikations-
probleme Zweiklassenprobleme sind. Beispielsweise sind alle Probleme, bei denen sich die
Frage stellt, ob reale Gebilde eine bestimmte Eigenschaft besitzen oder nicht, Zweiklassen-

probleme. Beispiele hierfiir wiren:
* Konnen zwei gegebene molekulare Gruppen chemische eine Bindung eingehen?
* Ist ein auf einem Foto dargestelltes Gesicht médnnlich oder weiblich?
* Befindet sich innerhalb von akustischen Daten Gesang?

Weiterhin hat das Zweiklassenproblem den Vorteil, dass sich fiir dieses viele Konzepte
und Probleme bei der Losung von Klassifikationsproblemen einfach und anschaulich be-

schreiben lassen.

Im allgemeinen Fall des Klassifikationsproblems kann eine groBBere Anzahl von Klassen
innerhalb der Daten vertreten sein, wie es in Abbildung 26 auf der folgenden Seite am
Beispiel von vier Klassen dargestellt ist. Solche Klassifikationsprobleme mit mehr als zwei
Klassen werden als Mehrklassenprobleme bezeichnet. Es stellt sich nun die Frage, wie sich

ein solches Mehrklassenproblem l9sen lésst.

Hierfiir gibt es prinzipiell zwei Ansdtze. Der erste wire, eine Lernmaschine zu entwickeln,
der es moglich ist Klassifikationsprobleme mit einer beliebigen Anzahl an Klassen zu 16-

sen. Dazu miisste das Konzept der Lernmaschine derart allgemein gefasst sein, dass es auf
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Abbildung 26: Ein Vierklassenproblem als Beispiel fiir ein Mehrklassenproblem

eine beliebige Anzahl an Klassen anwendbar ist. Dies ist zum Beispiel bei neuronalen
Netzen der Fall, auf die in Abschnitt 3.5.4 eingegangen werden soll. Der zweite Ansatz
wire das Prinzip von ,,divide et impera* (lat. fiir ,,teile und herrsche®), das ein sehr belieb-
tes Prinzip zur Problemlosung in der Informatik ist. Die Idee ist, ein komplexes Problem in
eine Menge von Teilproblemen aufzuteilen, die alle fiir sich genommen mit einfachen Mit-
teln 16sbar sind. Sobald alle Teilprobleme gelost sind, kann daraus eine Losung des ur-
spriinglichen Problems konstruiert werden. Die Anwendung dieses Prinzips auf Mehrklas-
senprobleme wiirde bedeuten, dass das Mehrklassenproblem in eine Reihe von Zweiklas-
senproblemen unterteilt werden wiirde, welche jeweils einzeln geldst werden wiirden. Fiir
die Losung von Zweiklassenproblemen stehen, wie in den vorhergehenden Abschnitten be-
schrieben, einfache Klassifikatoren zur Verfiigung, die auch mit einfachen Mitteln berech-
net werden konnen. Auf die Losung des Mehrklassenproblems mit Hilfe von Klassifikato-

ren zweier Klassen wird im folgenden Abschnitt eingegangen.

3.4.1. Verwendung von Klassifikatoren zweier Klassen

Zunichst stellt sich die Frage, wie sich ein Mehrklassenproblem in eine Anzahl von Zwei-
klassenproblemen unterteilen ldsst. Ausgehend von einem Datensatz D*"={%,|1<i<N]

und einer Menge an Klassen Z={C,[1<j<N Klassem  mit einer eindeutigen und vollstindi-

gen Verteilung aller X; auf alle T, bestehen zwei Mdoglichkeiten, wie mit Hilfe der Men-
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ge Z Zweiklassenprobleme gebildet werden konnen [47]. Dies wéire zundchst der Fall, in
dem versucht wird jeweils zwei Klassen CT,€Z und C;€Z mit «#B voneinander zu
trennen. Das heifit, die Klassifikatoren sind jeweils Funktionen [ (X, Qa\ﬁ) , welche die
Klassen T, und C; voneinander trennen, beziehungsweise die eine Information dariiber
liefern sollen, ob X,€C, oder X;€C; ist. Nun stellt sich die Frage, wie viele solcher
Funktionen fs(¥,0,,) berechnet werden miissen, um alle moglichen Kombinationen
von « und B abzudecken. Eine Antwort auf diese Frage liefert die Kombinatorik: Die
Fragestellung entspricht der Suche nach der Anzahl an Kombinationen beim Ziehen zweier
Elemente aus der Menge Z, wobei die Reihenfolge der Elemente auler Acht gelassen
wird und ein Element nach dem Ziehen nicht zuriickgelegt wird («#f) . Somit ergibt sich
die Anzahl P der moglichen Paarungen von Klassen T, und Cg, und damit auch die An-
zahl der notigen Funktionen f ,5(X,6,4,), als Kombination von zwei aus N*“*" Ele-

menten wie folgt:

P _ ( NKlassen) NKlassen , NKlassen . (NKlassen _ 1 )

2 - 2 ‘/.(NKlassen_z)/ - 2

Die Anzahl der Zwei-Klassen-Klassifikatoren f a\ﬁ(f ) 9,,45) steigt also quadratisch mit der
Anzahl der Klassen N*“*" . Die beschriebene Zerlegung wird als /-1-Ansatz bezeichnet

([47], aus dem Englischen: one-against-one).

Die zweite Moglichkeit besteht darin, die Zweiklassenprobleme derart zu definieren, dass
nun Klassifikatoren f,(¥,0,) gesucht werden, die eine bestimmte Klasse £,€Z vom
Rest aller vorhandenen Klassen C;€Z\C, trennen. Die Fragestellung fiir ein gegebenes
¥,€D"" ist in diesem Fall also, ob X,€C, oder X, ist. Mit der Menge Z lassen sich
auf diese Weise insgesamt N*“** Zweiklassenprobleme definieren, was auch der Anzahl
der zu berechnenden Klassifikatoren f.(X,0,) entspricht. In diesem Fall nimmt die An-

zahl der Klassifikatoren also linear mit der Anzahl an Klassen zu. Diese Art der Zerlegung

wird als /-r-Ansatz ([47], aus dem Englischen: one-against-rest) bezeichnet.

In Abbildung 27 auf der folgenden Seite sind beide Ansitze fiir den Fall X,€R* und

lern

NX“n=3 dargestellt. Die zweidimensionalen Vektoren X,€D*" sind ihrer Zugehorig-

keit zu den Klassen T,, T, und C; entsprechend verschiedenfarbig dargestellt.

Abbildung 27a zeigt den 1-1-Ansatz, mit den Klassifikationsgrenzen der Funktionen
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Abbildung 27: Zerlegung eines Dreiklassenproblems in verschiedene Zweiklassenpronbleme: Links ist der
1-1-Ansatz dargestellt, nach dem jeder Klassifikator jeweils zwei Klassen voneinander trennt, rechts der
1-r-Ansatz, bei dem jeder Klassifikator eine Klasse von allen anderen trennt

f1p(%,6,,), f15(%.60,5) und f,5(X,6,5) . Der Anschaulichkeit halber werden lineare
Klassifikatoren angenommen, was zu den als durchgezogene Geraden dargestellten Klassi-
fikationsgrenzen fiihrt. Diese schlieBen in der Mitte der Abbildung ein Dreieck ein, das
durch ein rotes Fragezeichen markiert ist. Fiir X aus diesem Dreieck wiirden die Klassifi-
katoren die Aussage X€C,AXEC,AXET, liefern, was bedeutet, dass der 1-1-Ansatz fiir
diese X zu einem Konfliktfall fithrt. Abbildung 27b skizziert den 1-r-Ansatz, abermals
unter Verwendung linearer Klassifikatoren f,(X,60,), f,(¥,0,) und f5(¥.,0;). Auch
dieser Ansatz flihrt zu Konfliktféllen, die wieder mittels roter Fragezeichen markiert sind.
In diesen Bereichen des Koordinatensystems liefern die Klassifikatoren Aussagen der
Form X€C,AXEL,; mit o# B, die keinen eindeutigen Schluss zulassen. Zusitzlich treten
beim 1-r-Ansatz Félle von Unbestimmtheit auf. Dies trifft in der Abbildung fiir das von
den Klassifikationsgrenzen gebildete Dreieck zu, das durch ein blaues Fragezeichen ge-
kennzeichnet ist. Fiir alle Vektoren X aus diesem Bereich des Koordinatensystems fithren
die Klassifikatoren zu der Aussage XZC AXEL,AXEL;. Wihrend also in den Konflikt-
féllen (rote Fragezeichen) die Klassifikatoren noch die Zuteilung eines Vektors zu einer
von zwei mdglichen Klassen ermoglichen, ist im Falle der Unbestimmtheit keine Informa-

tion vorhanden, die die Zuweisung eines Vektors zu einer bestimmten Klasse erleichtert.

Das Bemerkenswerte am dargestellten Dreiklassenproblem ist, dass sowohl der 1-1-Ansatz

als auch der 1-r-Ansatz mit drei Klassifikatoren auskommt. Beide Ansétze besitzen in die-
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sem Fall die gleiche Komplexitit, was die Anzahl der notwendigen Zweiklassen-Klassifi-
katoren angeht. Das Beispiel zeigt auch, dass beide Ansétze eine Reihe von Klassifikatoren
liefern, von denen jeder eine bindre Entscheidung darstellt. Diese Entscheidungen zusam-
mengenommen charakterisieren das urspriingliche Mehrklassenproblem und miissen ledig-
lich in geeigneter Weise verarbeitet werden, um dieses 1dsen zu kdnnen. Wie jedoch be-
reits gezeigt wurde, treten Konfliktfille und Fille von Unbestimmtheit auf, die eine ein-
deutige Entscheidung erschweren. Auch dieses Problem kann mittels geeigneter Entschei-
dungsregeln behandelt werden. Auf die Wahl passender Entscheidungsregeln soll im fol-

genden Abschnitt eingegangen werden.

3.4.2. Entscheidungsregeln

Nachdem nun klar ist, wie man das Mehrklassenproblem in fiir sich 16sbare Teilprobleme
aufteilt, stellt sich die Frage, wie man die Losungen dieser Teilprobleme verwenden kann
um das urspriingliche Problem zu 16sen. Beim Zweiklassenproblem, wie es in Abschnitt
3.3 beschrieben worden ist, kann das Vorzeichen einer Klassifikatorfunktion f (%,0) als
Kriterium fiir die Zuweisung eines Vektors X zu einer der beiden Klassen verwendet
werden. Zuséatzlich kann der Betrag der Funktion als ein Indiz dafiir benutzt werden, wie
wahrscheinlich die Korrektheit der Zuweisung ist. Diese Tatsache kann auch beim Mehr-
klassenproblem Verwendung finden. Nach der Losung der im Mehrklassenproblem einge-
betteten Zweiklassenprobleme, wie sie in Abschnitt 3.4.1 beschrieben wurde, steht ein Satz
von Klassifikatoren zur Verfligung, die jeweils ein Zweiklassenproblem 16sen. Fiir jeden
dieser Klassifikatoren kann die Klassifikatorfunktion mit Vorzeichen und Betrag berechnet
werden, was eine Information dariiber liefert, in welche der vorhandenen Klassen der be-
treffende Klassifikator einen gegebenen Vektor einteilt und mit welcher Wahrscheinlich-
keit diese Einteilung korrekt ist. Dies ergibt zwei Mdglichkeiten der Entscheidungsfin-
dung.

Zunichst kann die Klassifikation ausschlieBlich mit Hilfe Vorzeichen der einzelnen Klassi-
fikatoren ermittelt werden. Dies fiihrt zu einer Art Abstimmungsverfahren, bei dem ein
Vektor ¥ derjenigen Klasse zugewiesen wird, die die meisten Stimmen erhélt. Hierbei hat
jeder Klassifikator eine Stimme, die vom Vorzeichen der jeweiligen Klassifikatorfunktion
abhéngig ist. Wie diese Stimme ausgewertet wird, hingt von dem jeweiligen Ansatz ab,

mit dessen Hilfe die Klassifikatoren erzeugt wurden. Beim 1-1-Ansatz erhielte beispiels-
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weise die Klasse T, eine Stimme, wenn f ys(X,0,,)>0 , und die Klasse T eine Stim-

me, wenn [ o5 (X,0,5) <0 . Der Fall [ ;3(X,0,,)=0 kann entweder als Grenzfall geson-
dert betrachtet werden (in dem Fall wiirde keine der beiden Klassen eine Stimme bekom-
men), oder aber mit einem der beiden vorher genannten Fille vereint werden. Fiir den 1-r-
Ansatz muss diese Entscheidungsregel etwas abgewandelt werden, da die einzelnen Klassi-
fikatoren nicht zwei Klassen voneinander trennen, sondern eine Klasse von allen iibrigen.
Die Regel wire in diesem Fall also, dass eine Klasse T, eine Stimme bekommt, sofern
f«(X,0,)>0 ist. Somit kann jede Klasse maximal eine Stimme bekommen, wahrend

Klassen

beim 1-1-Ansatz maximal N —1 Stimmen moglich sind.

Die zweite Moglichkeit der Entscheidungsfindung benutzt hauptsdchlich den Betrag der
einzelnen Klassifikatorfunktionen, beriicksichtigt dabei aber auch ihr Vorzeichen. Die Idee
ist, einen Vektor X derjenigen Klasse zuzuordnen fiir die es am wahrscheinlichsten ist,
dass diese Zuordnung korrekt ist. Am einfachsten ist dies im Falle des 1-r-Ansatzes mog-

lich. Hier wird der Vektor X der Klasse T, zugewiesen, wenn gilt:

a=argmax f (¥,0;)
j ' '

In diesem Fall wird angenommen, dass f+(%.,0,)>0 gleichbedeutend ist mit X€Z, . So-
mit ist ein moglichst groBer Wert von f,(¥,0,) mit der Wahrscheinlichkeit gleichzu-
setzen, dass der Vektor X der Klasse T, angehort. Gilt nun fiir mehrere Klassen, dass die
betreffende Klassifikatorfunktion gréfer Null ist, so wiirde die vielversprechendste Klassi-
fikation diejenige sein, bei der die Wahrscheinlichkeit der Korrektheit am hdchsten ist. So-
mit kommt die oben beschriebene Entscheidungsregel zustande, die im Folgenden als die
Regel der maximalen Konfidenz (im Englischen oft auch als majority rule) bezeichnet wer-
den soll. Fiir den 1-1-Ansatz sieht dieser Zusammenhang nun nicht mehr so einfach aus.
Hier unterscheidet eine Klassifikatorfunktion f ,,4,;(55 , 9,,4,;) zwischen den Klassen €, und
Cs. Unter der Annahme, dass f4(%,0,)>0 mit €T, gleichzusetzen ist und
f a\ﬁ(f, 9a|5)<0 dem Fall XE€C; entspricht, kann man folgern, dass ein moglichst groBer
positiver Wert von [ s(X,0,5) einer hohen Wahrscheinlichkeit von X¥€C, entspricht
und ein moglichst kleiner negativer Wert einer hohen Wahrscheinlichkeit fiir X€C; ent-

Klassen

spricht. Nun existieren aber jeweils N —1 Klassifikatoren, die eine Aussage dariiber

liefern, ob ein Vektor zu einer der Klassen T, oder C; gehoren konnte. Um eine Aussage
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fiir eine bestimmte Klasse treffen zu konnen miissen alle N*“*—1 Klassifikatoren be-
riicksichtigt werden, was auf unterschiedliche Weise passieren kann. Eine Mdglichkeit wa-
re es, die Summen der Betrige der Funktionswerte aller Klassifikatoren zu bilden, unter
der Bedingung, dass das Vorzeichen der Klassifikatorfunktion die betreffende Klasse be-

giinstigt. Damit lédsst sich fiir jede Klasse ein Wert s, definieren, der folgender Formel

entspricht:
N fv(\k<_)2’ ga\k)’ 3fa\k<x’0a|k)/\fa|k(}’ealk)>0
Sa= kZ_:l Sekr Sk == F o X, 000), I 11X, 0 ) A S o (X,0,,)<0
fro 0, sonst

Nach dieser Definition wiirde ein Vektor X der Klasse T, zugewiesen werden, wenn gilt:

X=arg max Sj
J '

Die obigen Ausfiihrungen zeigen, dass die Umsetzung eines Abstimmungsverfahrens sich
eher fiir den 1-1-Ansatz anbietet, wihrend der 1-r-Ansatz einfacher mit der Regel der
maximalen Konfidenz kombinierbar ist. Die Regel der maximalen Konfidenz geht zudem
davon aus, dass die einzelnen Klassifikatoren vergleichbar sind, also dass eine Art Normie-
rung der Werte der einzelnen Klassifikatorfunktionen existiert, die diese untereinander ver-
gleichbar macht. Weiterhin stellt sich die Frage, wie mit Konfliktfdllen bzw. Féllen von
Unbestimmtheit umgegangen werden soll. Konfliktfille treten bei beiden Entscheidungsre-
geln auf und duBern sich beim Abstimmungsverfahren darin, dass mehrere Klassen die
gleiche Anzahl an Stimmen haben, welche zugleich der maximalen Anzahl an Stimmen
entspricht. Bei der Regel der maximalen Konfidenz dulern sich Konfliktfdlle in dem recht
unwahrscheinlichen Fall, dass die Klassifikatorfunktionen zweier oder mehrerer Klassifi-
katoren exakt den gleichen Wert besitzen, beziechungsweise, dass die §; fiir mehrere Klas-
sen den gleichen Wert haben, der dem maximalen s, entspricht. In diesem Fall kann der
betreffende Vektor zufillig einer der am Konflikt beteiligten Klassen zugewiesen werden
[47]. Die Wahrscheinlichkeit der Zuweisung zu einer bestimmten Klasse kann dabei so-
wohl fiir alle Klassen gleich, als auch bei entsprechendem Vorwissen zu Gunsten bestimm-
ter Klassen gewihlt werden. Das Problem der Ungewissheit gestaltet sich etwas schwieri-
ger. Es tritt bei beiden Entscheidungsregeln auf, jedoch ausschlieBlich im Falle des 1-r-An-
satzes, wenn alle f,(X¥,0,)<0 sind. Dies ist gleichbedeutend damit, dass X mittels der

existierenden Klassifikatoren zu keiner der Klassen zugeordnet werden kann. Das wiirde
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wiederum bedeuten, dass fiir den entsprechenden Vektor das Klassifikationsproblem nicht
einmal ansatzweise gelost wurde. Auch in diesem Fall bietet sich eine zufillige Klassifika-
tion des betreffenden Vektors an, jedoch gibt es keine Beschrinkung der in Frage kom-
menden Klassen auf einige wenige, sondern alle Klassen sind mogliche Kandidaten. Diese
Tatsache erhoht die Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifikation immens und benétigt ein

geschickteres Vorgehen, um diese zu minimieren.

3.5. Géangige Lernverfahren

Bevor in den folgenden Kapiteln auf die konkrete Anwendung von Lerntheorie und Lern-
verfahren eingegangen wird, sollen zunichst noch einige Beispiele gingiger Lernverfahren
Erwédhnung finden. Dies soll zeigen, welche Optionen zur Verfligung stehen um das in die-
ser Arbeit behandelte Problem der Sekundarstrukturvorhersage zu 16sen. Zudem soll eine
Unterscheidung von Lernverfahren diskutiert werden, auf die bisher nicht weiter eingegan-

gen wurde. Diese erfolgt im folgenden Abschnitt.

3.5.1. Uberwachtes und uniiberwachtes Lernen

Im Allgemeinen gibt es eine Unterscheidung von Lernverfahren in zwei Kategorien, die
der bisher beschriebenen Kategorisierung in Klassifikationsprobleme, Regressionsproble-
me und Dichteschitzungsprobleme {iibergeordnet ist. Die bisherigen Spezifikation von
Lernproblemen ging davon aus, dass fiir die Losung eines Lernproblems ein Datensatz

Dle"”={(5c’,-, VIII<i<N } zur Verfiigung steht, fiir den ein unbekannter Zusammenhang

Y=g (% ) angenommen wird. Weiterhin existiert im Beobachter, wie in Abbildung 20 auf
Seite 55 dargestellt, eine Instanz, der zu jedem X; das entsprechende ¥; bekannt ist und
die damit Verlauf und Giite des Lernvorganges iiberwachen kann. Lernverfahren bei denen
ein solcher Beobachter vorhanden ist werden deshalb als iiberwachte Lernverfahren be-

zeichnet.

Es existieren jedoch Problemstellungen, fiir die lediglich die Eingangsdaten bekannt sind,
der Datensatz D" also die Gestalt D"={%,|]1<i<N] besitzt. Solche Probleme wiren
beispielsweise Klassifikationsprobleme, bei denen die Klassenzugehorigkeit der einzelnen

lern

X; €D nicht bekannt ist, jedoch von der Annahme ausgegangen wird, dass eine solche

Klasseneinteilung moglich ist. Lernverfahren die eine derartige Problemstellung 16sen wer-
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Abbildung 28: Schematische Darstellung des uniiberwachten Lernens

den uniiberwachte Lernverfahren genannt. Bei uniiberwachten Lernverfahren existiert ent-
sprechend kein Beobachter, der den Lernvorgang iiberwacht und bewertet. Die Lernma-
schine extrahiert vielmehr selbststindig statistische RegelméBigkeiten aus den Daten, die
dann entsprechend der Aufgabenstellung verwertet werden kdnnen. Eine schematische
Darstellung des uniiberwachten Lernens ist in Abbildung 28 skizziert. Das jeweilige Giite-
mal, das bei uniiberwachten Lernverfahren optimiert wird, ist nicht problemspezifisch und

héngt in der Regel nur vom verwendeten Lernverfahren ab [45].

Ein Beispiel fiir uniiberwachtes Lernen stellen Clusteralgorithmen dar. Bei diesen wird da-
von ausgegangen, dass die Daten in eine Zahl unbekannter Klassen unterteilt werden kon-
nen, die in diesem Fall als Cluster bezeichnet werden. Der Lernvorgang hat zum Ziel, die
Zuweisung der einzelnen Daten zu den Clustern einzig Anhand statistischer Ahnlichkeiten
der Eingangsdaten zu erlernen und fiir jeden Cluster einen Prototypen zu generieren. Die-
ser ermOglicht eine spitere Zuweisung unbekannter Daten zu den einzelnen Clustern. Je
nach Verfahren kann die Anzahl der Cluster wéhrend des Lernverfahrens ein fest vorgege-
bener Wert (beispielsweise beim k-means-Clustering) oder eine variable GroBe sein, die

wihrend des Lernverfahrens optimiert wird.

Im Rahmen dieser Arbeit wird nicht weiter auf uniiberwachte Lernverfahren eingegangen,
da sich bei der gegebenen Problemstellung iiberwachte Verfahren anbieten. Das Problem
der Sekundirstrukturvorhersage geht von definierten Eingangsdaten (Primérstruktur) und

dazugehorigen definierten Ausgangsdaten (Sekundirstruktur) aus. Es existiert also bereits

lern

eine Menge an Daten D= {(55,», y)1<i<N } , welche fiir ein {iberwachtes Lernverfahren

verwendet werden kann. Aus diesem Grund liegt das Hauptaugenmerk dieser Arbeit auf

den Uiberwachten Lernverfahren.
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3.5.2. Lineare Diskriminanzanalyse

Die lineare Diskriminanzanalyse wurde erstmals von Ronald A. Fisher in seinem Artikel
von 1936 [41] erwdhnt, wenn auch nicht unter diesem Namen. In diesem Artikel behandelt
Fisher die Frage, welche Bedingung eine Linearkombination von Messwerten, die fiir zwei
verschiedene Populationen vorhanden sind, erfiillen muss um Vertreter beider Populatio-
nen voneinander trennen zu konnen. Dabei wird das Beispiel von Schwertlilien genom-
men, welche zusammen in einer Kolonie wachsen. Fiir diese beiden Populationen wurden
vier Messwerte Xx,, X,, X; und X, gesammelt, sodass ein Datensatz von Vektoren
¥€R* vorhanden ist. Nun ergibt sich die Fragestellung, wie anhand dieser Messwerte In-
dividuen beider Populationen, beziehungsweise Klassen, korrekt identifiziert werden kon-
nen. Um dieses Problem zu l6sen schldgt Fisher in [41] eine lineare Funktion der Form
£(%)=A,x,+A,x,+A;x,+A,x,=A"-% vor. Die grafische Interpretation dieser Formel ist
neben der bereits genannten Ebenengleichung (Abschnitt 3.3.1) die, dass das vierdimensio-
nale Problem mittels einer geeigneten Projektion auf ein eindimensionales Problem redu-
ziert wird, welches einfacher zu 16sen ist. Die einzelnen Vektoren X werden somit auf
eine Gerade durch den Koordinatenursprung projiziert, die den Richtungsvektor A besitzt.
Nun stellt sich die Frage, wie der Vektor A gewihlt werden muss, damit Individuen zu-
verlédssig den einzelnen Populationen zugewiesen werden konnen. Dazu miissen zunéchst
aus den vorhandenen Messwerten einige Groflen berechnet werden. Dies wiren zunichst
die Mittelwerte der Messdaten fiir die beiden Populationen. Daraus ergibt sich fiir die Po-
pulation T, ein Vektor mittlerer Messwerte H, und fiir die Population €, der Mittelwert
[, . Zudem werden noch die Kovarianzmatrizen 2, und 2, fiir die Messwerte beider
Populationen gemessen. Beides resultiert aus der Annahme, dass beide Populationen nor-

malverteilt sind. Im nichsten Schritt definiert Fisher zwei Grof3en, ndmlich zum einen
- 4 4 - =
D=AT’(H1_IJ2)=Z A; (“11_“2i)=z Ad=Ad,
i=1 i=1

was dem Abstand der Projektionen der Mittelwerte fiir beide Populationen entspricht, zum
anderen die Grofle
N o 4
S=A"-2-A=D D A X, mit =3+,

i=1 j=1

die zur Gesamtvarianz der projizierten Daten proportional ist. Mit diesen Definitionen
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kann D nachrichtentheoretisch als Nutzsignal angesehen werden, welches maximiert
werden sollte, da es im Interesse der Problemlosung ist in der Projektion einen moglichst
grofBen Abstand zwischen die beiden Populationen zu bringen. Weiterhin kann § als ein
Rauschsignal interpretiert werden, das es zu minimieren gilt, da ein gro3er Wert von S die
Chance erhoht, dass beide Populationen in der Projektion tiberlappen. Somit kann also das

Signal-Rausch-Verhiltnis, welches es zu maximieren gilt, folgendermaBen definiert wer-

(5]
3

=17

den:

AA X

M» Tngie

Nun kann fiir jedes A; die partielle Ableitung der oberen GroBe berechnet und fiir die

Maximierung gleich Null gesetzt werden, was zur folgenden Gleichung fiihrt:

oD oS
o D 0> "Pa_plgop e8],
oA, S S? S 04, oA,
Dies ergibt nach Umformung die Gleichung
SoD_10s s
D oA _20a, AW pdi=y Z

Fiir die Berechnung von X,. ergibt sich also ein Gleichungssystem der Form

D .- -
—2A=d
28

Dieses kann mit a—g , welches hinsichtlich der Parameter A konstant ist und somit bei
der Maximierung keine Rolle spielt, und i=aA auf die vereinfachte Form
Sw=dew=3""d reduziert werden. Dieses Gleichungssystem liefert also einen Satz
von Parametern  fiir eine lineare Funktion f (X¥)=w"% . Mit Hilfe dieser Funktion k&n-
nen nun Individuen der beiden Populationen identifiziert oder klassifiziert werden, indem
Individuen mit f (X)>0 als der Population €, zugehorig klassifiziert werden, wéhrend

f(%)<0 fiir die Population T, steht.

- T

Somit stellt die sogenannte Fisher'sche Diskriminanzfunktion f(X)=w"X einen einfachen

linearen Klassifikator fiir zwei Klassen dar, wie er bereits in Abschnitt 3.3.1 vorgestellt
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wurde. Bemerkenswert dabei ist der nachrichtentheoretische Ansatz zur Berechnung der
Parameter w . Weiterhin sei an dieser Stelle gesagt, dass Fishers Berechnungen zwar auf
vierdimensionalen Eingangsdaten beruhen, wie aber leicht ersichtlich ist, auf eine beliebige
Dimension der Eingangsdaten anwendbar sind. Lediglich die Komplexitdt des linearen

Gleichungssystems nimmt zu.

3.5.3. Der naive Bayes-Klassifikator
Der naive Bayes-Klassifikator ist ein Klassifikator, welcher auf einfachen Prinzipien der

Wahrscheinlichkeitsrechnung beruht. Ausgegangen wird von einem Datensatz von Beob-
achtungen B=[3c’i|3c’i=(x,»,, Xi2yeens x,»,,)T} , wobei X; als Merkmal bezeichnet wird. Jedes

Merkmal x; stammt aus einer eigenen Grundmenge G, welche sowohl diskret (z. B.
Farben, Blutgruppen, Geschlechter oder Berufsgruppen) wie auch kontinuierlich (z. B.
Korpergrofien, Gewichte, Geschwindigkeiten oder Zeitdauern) sein kann. Somit ergibt sich
aus den Merkmalen x;€G; die Beobachtung als Vektor X,€G,XG,X...XG, . Der
Bayes-Klassifikator ist in der Lage eine solche Beobachtung X; einer von beliebig vielen
Klassen T, zuzuordnen, indem fiir jede Klasse eine Wahrscheinlichkeit p (Ck|55,~) berech-
net wird, die aussagt wie wahrscheinlich die entsprechende Klasse erscheint wenn die be-
treffende Beobachtung gegeben ist. Die Beobachtung wird derjenigen Klasse zugeordnet

fur die diese Wahrscheinlichkeit maximal ist.

Die Berechnung von p(Z,|%;) geschieht iiber den Satz von Bayes, der dem Klassifikator
seinen Namen verleiht. Zur Erkldrung dieses Satzes soll zunidchst vom Klassifikationsprob-
lem abstrahiert werden. Gegeben sei eine Hypothese H (z. B. die Zugehorigkeit zu einer
Klasse C;) und eine Beobachtung X (in diesem Fall eine der Beobachtungen X;). Es soll
untersucht werden, inwiefern die Hypothese H als korrekt angesehen werden kann, wenn
die Beobachtung X in Betracht gezogen wird. Nun sei zu jeder Hypothese die Wahr-
scheinlichkeit p(H) gegeben, die aussagt, wie wahrscheinlich die Hypothese H unter
den existierenden Hypothesen ist, ohne dass weitere Betrachtungen durchgefiihrt werden
oder die Bedeutung der Beobachtung X fiir die Richtigkeit der Hypothese beriicksichtigt
wird. Diese Wahrscheinlichkeit wird als A-priori-Wahrscheinlichkeit (engl. prior) bezeich-
net. Eine Beobachtung X hat ihrerseits eine A-priori-Wahrscheinlichkeit p(X), welche

im Englischen als evidence, also Beweis oder Beleg, bezeichnet wird. SchlieBlich sei be-
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kannt, wie wahrscheinlich das Auftreten der Beobachtung X laut der Hypothese H ist.
Diese Wahrscheinlichkeit p(X|H ) wird im Englischen als likelihood bezeichnet. Mit die-
sen drei Wahrscheinlichkeiten kann nun die Wahrscheinlichkeit der Korrektheit der Hypo-
these H mit Hilfe des Satzes von Bayes berechnet werden zu:

p(H)-p(X|H)

p(H|X)= o(X)

In diesem Zusammenhang wird p(H|X ) als A-posteriori-Wahrscheinlichkeit (engl. po-
sterior) bezeichnet, welche charakterisiert wie sinnvoll die Hypothese in Anbetracht der
Beobachtung X gewihlt ist. Die Ubertragung des Satzes von Bayes auf das Klassifika-

tionsproblem liefert zu jeder Klasse eine A-posteriori-Wahrscheinlichkeit:

- p(Z,) p(%,|C,)
p(Ck'-xi)_ )

p(X;

Die Entscheidungsregel, welcher Klasse X; zugewiesen wird, wird als Maximum-A-Po-
steriori bezeichnet, da die Beobachtung der Klasse mit der maximalen A-posteriori-Wahr-
scheinlichkeit zugeordnet wird. Diese Entscheidungsregel entspricht der Regel der maxi-

malen Konfidenz, welche in Abschnitt 3.4.2 bereits erwdhnt wurde.

Die obige Gleichung zur Berechnung der A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten ist noch nicht
vollstéindig, da ihr noch die naive Annahme fehlt, welche dem naiven Bayes-Klassifikator
seinen Namen gibt. Diese Annahme besagt, dass die einzelnen Merkmale (engl. features)

einer Beobachtung statistisch voneinander unabhéngig sind, also dass gilt:

p(?cilﬁk)=l_j[ plx,Ic,)

Mit dieser Annahme lésst sich die Gleichung der A-posteriori-Wahrscheinlichkeit umfor-

men zZu:

p(c) 11 plx,lc)

p(€k|x[)= p(%,)

Der Lernvorgang fiir einen Bayes-Klassifikator besteht in der Berechnung der einzelnen in
der Gleichung fiir die p (C,|%,) auftretenden Wahrscheinlichkeiten. Im Falle diskreter

Merkmale kann dies iiber die relativen Haufigkeiten der einzelnen Werte, die die Merk-
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male auf dem Lerndatensatz annehmen, durchgefiihrt werden. Diese Berechnung wird
durch die Annahme der statistischen Unabhéngigkeit der einzelnen Merkmale stark verein-
facht. Im Falle kontinuierlicher Merkmale konnen diese entweder kiinstlich diskretisiert
werden oder iiber ein geeignetes Modell fiir eine Wahrscheinlichkeitsverteilung beschrie-
ben werden. Die Wahrscheinlichkeit p(X;) wird in der Regel vernachlissigt, da dieser
Term fiir alle p(Z,|%;) gleich ist und somit fiir den Vergleich der A-posteriori-Wahr-

scheinlichkeiten untereinander keine Rolle spielt.

Die Annahme, dass die einzelnen Merkmale der zu klassifizierenden Objekte voneinander
statistisch unabhdngig sind, besitzt in der Praxis nur bedingt Giiltigkeit. In der Regel sind
die einzelnen Merkmale mehr oder weniger stark korreliert, was die Berechnung der A-po-
steriori-Wahrscheinlichkeit nach der obigen Methode ungenau macht. Trotz allem zeigt
sich, dass naive Bayes-Klassifikatoren sich gut auf viele real auftretende Probleme anwen-
den lassen. So werden naive Bayes-Klassifikatoren erfolgreich zur Losung des Problems
der Dokumentklassifikation, insbesondere der Filterung von Spammails ([48], [49]), einge-
setzt. Weiterhin konnte gezeigt werden, dass der naive Bayes-Klassifikator auf Probleme
angewendet werden kann, bei denen eine funktionale Abhédngigkeit der Merkmale unter-
einander existiert [50]. Hanson et al. [51] konnten zeigen, dass sich das Konzept naiver
Bayes-Klassifikatoren auch auf uniiberwachte Lernprobleme anwenden ldsst, bei denen
weder die Anzahl der in den Daten vertretenen Klassen noch die Zugehorigkeit der Daten
zu diesen bekannt ist. Somit finden naive Bayes-Klassifikatoren trotz ihrer Einfachheit
heute in vielen Bereichen Anwendung und sind auch aktuell noch Gegenstand weiterer

Forschung.

3.5.4. Kunstliche neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze (kurz KNN) sind Lernmaschinen, die vom Aufbau des Nerven-
systems, vor allem des Gehirns, von Lebewesen inspiriert sind. Das Gehirn ist eine kom-
plexe Struktur, bestehend aus in ihrer Funktion relativ einfach operierenden Nervenzellen,
die durch eine hochgradige Vernetzung untereinander und durch die Féahigkeit der Adap-
tion die unangefochtene Uberlegenheit des Gehirns gegeniiber kiinstlich hergestellten Ge-
riten in vielen Bereichen begriindet. So kann beispielsweise das aufrechte Gehen auf zwei
Beinen als ein komplexer dynamischer Regelungsvorgang [52] angesehen werden, welcher

ein hohes Mal} an Rechenleistung erfordert und welcher im Gehirn als Prozess im Hinter-
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Abbildung 29: Schematischer Aufbau eines biologischen Neurons

grund ablduft, ohne dass das betreffende Lebewesen bewusst Ressourcen in dessen Steuer-
ung investieren muss. Ein weiteres Beispiel ist die Mustererkennung, fiir die das mensch-
liche Gehirn préadestiniert ist, welche aber auch Gegenstand langjdhriger Forschungen im
Bereich der Informatik und des maschinellen Lernens ist. Die Leistungsfahigkeit des Ge-
hirns bewog Frank Rosenblatt im Jahre 1958 zu der Entwicklung eines elementaren Mo-
dells (Des so genannten Perzeptrons [53]) fir die Informationsverarbeitung in Nervenzel-
len, auf dessen Grundlage sich in den folgenden Jahren die Theorie neuronaler Netze ent-

wickelte.

3.5.4.1. Das Perzeptron

Das Perzeptron orientiert sich in Aufbau und Funktionsweise an einer einzelnen Nerven-
zelle. Eine Nervenzelle kann grob in drei Teile unterteilt werden, welche die drei Phasen
der Informationsverarbeitung innerhalb der Nervenzelle reprasentieren. Diese Phasen sind
das Sammeln von Informationen, die eigentliche Informationsverarbeitung und die Weiter-
leitung der verarbeiteten Information. Der schematische Aufbau einer Nervenzelle ist in
Abbildung 29 dargestellt. Fiir das Sammeln von Informationen sind die Dendriten zustan-
dig. Diese wurzelartigen Fortsétze bilden die eingehende Verbindung einer Nervenzelle zu
anderen Nervenzellen. Uber die Dendriten empfingt eine Nervenzelle Informationen von
anderen Nervenzellen in Form kurzer Spannungsimpulse, wobei angenommen wird, dass
die Information unter anderem in der Impulsrate kodiert ist [54]. Die iiber die Dendriten
eintreffenden Spannungsimpulse werden im Zellkorper, dem Soma, verarbeitet und

schlieBlich iiber das so genannte Axon weitergeleitet. Die Ubertragung von Nervenimpul-
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sen zwischen dem Axon einer Nervenzelle und den Dendriten einer anderen Nervenzelle

findet iiber die Synapsen statt.

Die Verarbeitung der eintreffenden Information im Soma erfolgt durch zeitliche Integra-
tion der eintreffenden Spannungsimpulse. Die Membran des Soma ist isolierend, enthélt je-
doch Ionenkanile und Natrium-Kalium-Pumpen, die einen Teilchen- und Ladungsaus-
tausch zwischen Zellfliissigkeit und Aulenmedium ermdglichen. Ionenkanéle sind ionen-
spezifisch und transportieren lonen einer bestimmten Sorte mittels Diffusion durch die
Membran. Sie tragen also zu einem Ausgleich des Konzentrationsgefilles der einzelnen
Ionen bei. Dies fiihrt auch zu einem Abbau des Ladungsunterschiedes zwischen Zellfliis-
sigkeit und Auflenmedium und damit zu einer kontinuierlichen Abnahme des iiber der
Membran anliegenden Potentials. Die Natrium-Kalium-Pumpen hingegen, stellen eine ak-
tive Form des Stofftransports entgegen dem Konzentrationsgefille dar. Unter Aufwendung
von Energie werden dabei Ladungstrager in das Zellinnere transportiert, was zu einer
Erhohung des Membranpotentials beitrdgt. Die fiir den Transport notwendige Energie
kommt indirekt von den in den Dendriten eintreffenden Spannungsimpulsen. Die Natrium-
Kalium-Pumpen sind ligandengesteuert, was bedeutet, dass bestimmte Substanzen an Re-
zeptoren an diesen Pumpen andocken miissen, um den Stofftransport zu ermoglichen. Die-
se Substanzen werden in kleinen Mengen in den Synapsen freigesetzt, sobald ein Span-
nungsimpuls in diesen ankommt, und beim Stofftransport durch die Pumpen verbraucht.
Somit erzeugt jeder Spannungsimpuls, der in den Dendriten empfangen wird, eine sowohl
zeitlich wie auch vom Betrag her begrenzte Zunahme des Membranpotentials. Es ist je-
doch ersichtlich, dass die Frequenz der eintreffenden Spannungsimpulse proportional zum
zeitlichen Anstieg des Membranpotentials ist. Das Soma integriert also, wie bereits er-
wihnt, die eintreffenden Spannungsimpulse iiber die Zeit. Erreicht das Membranpotential
einen bestimmten Schwellenwert, so wird ein sogenanntes Aktionspotential erzeugt, das
heilt das Membranpotential steigt innerhalb kiirzester Zeit stark an und wird daraufhin in
ebenso kurzer Zeit abgebaut. Dies fiihrt zu der Erzeugung eines Spannungsimpulses, wel-
cher iiber das Axon an andere Nervenzellen weitergeleitet wird. Nach einem Aktionspo-
tential nimmt das Membranpotential seinen Ausgangswert, das Ruhepotential, an, welcher
abermals durch eintreffende Spannungsimpulse erhoht werden kann. An dieser Stelle soll
angemerkt werden, dass die Vorgidnge in der Membran und der zeitliche Verlauf des Mem-

branpotentials in diesem Abschnitt lediglich skizziert wurden. Die realen Prozesse inner-
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halb der Membran sind wesentlich komplexer und wiirden den Rahmen dieser Arbeit

sprengen.

Im Wesentlichen hingt die Frequenz, mit der Aktionspotentiale erzeugt werden, von drei
Groflen ab. Dies wéren die Frequenz, mit der Spannungsimpulse in den Dendriten eintref-
fen, die GroBe des Schwellenwertes, den das Membranpotential {iberschreiten muss bevor
ein Aktionspotential entsteht, und schlieBlich die synaptische Kopplung. Die letzte GroB3e
beschreibt, wie stark das Membranpotential verdndert wird, wenn ein Impuls {iber die ent-
sprechende Synapse in die Dendriten gelangt. Dabei sei erwéhnt, dass die bisherige Be-
schreibung des Einflusses einer Synapse auf das Membranpotential die sogenannte exzita-
torische Kopplung ist. Bei dieser Art der synaptischen Kopplung erzeugt die Synapse fiir
jeden eintreffenden Spannungsimpuls eine geringfiigige Zunahme des Membranpotentials.
Es existiert jedoch eine zweite Art der synaptischen Kopplung, welche als inhibitorische
Kopplung bezeichnet wird. Im Falle einer inhibitorischen Kopplung trdgt ein von der be-
treffenden Synapse empfangener Spannungsimpuls zu einer Senkung des Membranpoten-
tials und somit zur Verhinderung oder Verzogerung eines Aktionspotentials bei. Das von
Rosenblatt geschaffene Perzeptron stellt ein sehr vereinfachtes Modell der in einer Nerven-
zelle stattfindenden Vorgidnge dar, welches die Funktion einer Nervenzelle auf die drei
GroBen Impulsrate, Schwellenpotential und synaptische Kopplung und deren Zusammen-

spiel reduziert.

In Abbildung 30 auf der folgenden Seite ist der schematische Aufbau des Perzeptrons im
Vergleich zur Nervenzelle dargestellt. Die in das Perzeptron eingehenden reellen Werte x;
im linken Bereich der Abbildung kénnen mit den Aktivititen anderer Neuronen gleichge-
setzt werden. Dabei muss es sich fiir die Anwendung nicht zwangslaufig um positive Zah-
lenwerte handeln, welche direkt in Raten oder Frequenzen umsetzbar sein miissen. Jeder
dieser Eingangswerte X, ist mit einem reellen Gewicht W; versehen, das die synaptische
Kopplung zu der betreffenden Aktivitdt x; modelliert. Im Allgemeinen kann man bei posi-
tiven W; von exzitatorischer, bei negativen W; von inhibitorischer Kopplung sprechen.
Somit bilden X; und w; die Dendriten der Nervenzelle und die eingehenden synaptischen
Verbindungen zu anderen Nervenzellen nach. Das Soma wird durch zwei aufeinanderfol-
gende Operationen nachgebildet. Zunédchst wird die Summe der eingehenden Aktivititen

gewichtet mit der synaptischen Kopplung gebildet, was den Vorgang der zeitlichen Inte-
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S Dendriten

Axon
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Abbildung 30: Biologisches (oben) und kiinstliches Neuron (unten) im Vergleich

gration der eingehenden Aktivititen modelliert. Von der so entstanden gewichteten Summe

wird ein konstanter Wert @ subtrahiert, sodass sich fiir den Wert u folgendes ergibt:

Dabei entspricht /€IN der Anzahl der Eingangswerte, welche in der Abbildung auf /=4
gesetzt wurde. Die zweite Operation entspricht der Bildung des ausgehenden Spannungs-
impulses und wird durch eine einfache Stufenfunktion der Form

1, u>0

P (u)= 0. u<0

nachgebildet. Dabei wiirde eine 1 Aktivitdt des Perzeptrons bedeuten, also das weiterleiten
eines Aktionspotentials {iber das Axon, wéhrend eine 0 keine Aktivitit bedeutet. Die Funk-

tion @ (u) wird als Aktivierungsfunktion bezeichnet. Die Bedeutung des Wertes @ bei
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der Bildung von u wird aus der Definition von ¢ (u) ersichtlich. ® entspricht dem
Schwellenwert des Potentials, der erreicht werden muss, bevor ein Aktionspotential aufge-
baut werden kann, da die Aussage u>0 gleichbedeutend ist mit Ww-X>@ . SchlieBllich
wird das Axon in seiner Funktionsweise iiber den bindren Ausgangswert y= 1 (%)= (u)

modelliert.

Das Lernen erfolgt beim Perzeptron {iber ein iteratives Lernverfahren, bei dem fiir jedes

lern _

(¥;, »:) aus dem Lerndatensatz D*"={(%,,y,)|]I<k<N| eine Anpassung des Ge-

wichtsvektors W mittels der Perzeptronlernregel
Wneu= Walt+‘x(yk_f (xk))_‘)zk und @neu= @alt+‘x (yk_ f <5C>k))

vorgenommen wird. Hierbei ist 0 <«=<1 die so genannte Lernkonstante, iiber welche das
AusmalB eines Anpassungsschrittes, und damit die Lerngeschwindigkeit, variiert werden

kann.

Das Perzeptron ist ein einfacher Klassifikator, der mittels einer Hyperebene im Raum und
einer Entscheidungsregel in Form der Aktivierungsfunktion linear trennbare Zweiklassen-
probleme 16sen kann. Damit kdnnen unter Verwendung mehrerer Perzeptrons auch einfa-
che Mehrklassenprobleme, wie in Abschnitt 3.4 beschrieben, gelost werden, solange die im
Mehrklassenproblem enthaltenen Zweiklassenprobleme linear trennbar sind. An dieser
Stelle sei angemerkt, dass in der Praxis neben der hier erwihnten Stufenfunktion auch be-
liebige sigmoide Funktionen, wie zum Beispiel der hyperbolische Tangens, oder aber auch
eine lineare Aktivierungsfunktion ¢ (u)=u Verwendung findet. Je nach gewihlter Akti-
vierungsfunktion nimmt die Perzeptronlernregel eine andere Form an. Welche Aktivie-
rungsfunktion im Einzelnen verwendet werden sollte, hingt von der Art des Lernproblems

ab.

3.5.4.2. Das Multilagenperzeptron

Wie eingangs erwihnt, riihrt die Uberlegenheit des Gehirns, was Lernféhigkeit und die Fi-
higkeit Probleme zu 16sen angeht, von der starken Vernetzung der Nervenzellen unterein-
ander. Wie Rosenblatts Perzeptron zeigt, konnen einzelne Nervenzellen als einfache Klas-
sifikatoren zweier Klassen angesehen werden, die nur auf eine begrenzte Auswahl von
Problemen anwendbar sind. Eine Ansammlung einzelner Nervenzellen kann bereits als

einfacher Klassifikator mehrerer Klassen angesehen werden, doch auch in diesem Fall
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miissen die Probleme relativ einfacher Natur sein. Die Informationsverarbeitung im Gehirn
durchlduft jedoch mehrere Ebenen, oder Schichten, von Nervenzellen, bevor der letzte
Verarbeitungsschritt durchgefiihrt wird. Es liegt also nahe, kiinstliche Neuronen zu grof3e-
ren Netzen zusammenzuschalten, um weiterentwickelte Lernmaschinen zu konstruieren.
Die so entstandenen Netzwerke werden als kiinstliche neuronale Netze bezeichnet. Es exis-
tieren viele unterschiedliche Architekturen fiir kiinstliche neuronale Netze, doch die be-
kanntesten und am meisten verbreiteten bilden die so genannten Multilagenperzeptrons

(engl. multilayer perceptron), abgekiirzt MLPs.

MLPs sind Netzwerke bestehend aus kiinstlichen Neuronen, die in mehreren Schichten or-
ganisiert sind. Wahrend Neuronen, die sich in derselben Schicht befinden, keine Verbin-
dungen untereinander besitzen, sind zwei aufeinander folgende Schichten miteinander ver-
bunden. Der Informationsfluss in einem MLP ist unidirektional, was sich darin duf3ert, dass
die Ausgaben einer Schicht als Eingaben der nachfolgenden Schicht verwendet werden. In
der Regel sind zwei aufeinander folgende Schichten vollsténdig verbunden, das heil3t jedes
Neuron einer Schicht ist mit allen Neuronen der vorhergehenden Schicht verbunden. Jedes
Neuron in einem MLP entspricht dem von Rosenblatt prisentierten Perzeptron, jedoch
wird in der Regel der hyperbolische Tangens als Aktivierungsfunktion verwendet. Weiter-
hin besitzt jedes Neuron einen eigenen Gewichtsvektor und eine eigene Schwelle, die un-
abhingig von den anderen Neuronen im MLP angepasst werden konnen, was den MLPs

ihre Méchtigkeit verleiht.

Ein Beispiel fiir ein MLP mit fiinf Eingangswerten und drei Ausgangswerten ist in
Abbildung 31 auf der folgenden Seite dargestellt. MLPs werden {iblicherweise als unge-
richtete Graphen dargestellt, die zwei Arten von Knoten enthalten. Zum einen wiren das
Knoten die Werte wie Ein- und Ausgaben repridsentieren (in der Regel durch Quadrate
symbolisiert), zum anderen Knoten, die fiir ganze Neuronen stehen (in der Regel durch
Kreise dargestellt). Die einzelnen Knoten sind durch Kanten verbunden, welche synapti-
sche Kopplungen zwischen den entsprechenden Knoten darstellen. Somit steht jede Kante

auch fur ein Gewicht im MLP.

Man unterscheidet bei MLPs zwischen drei grundsétzlichen Arten von Schichten. Die erste
Schicht ist die Eingabeschicht (engl. input layer), welche die Eingabeknoten (engl. input

nodes) enthilt. Jeder Eingabeknoten reprisentiert dabei einen Eingangswert, der in das
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Eingabe- § versteckte E Ausgabeschicht
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Abbildung 31: Beispiel eines Multilagenperzeptrons mit einer versteckten Schicht

neuronale Netz gespeist wird. Die zweite Schicht ist die Ausgabeschicht (engl. output
layer), welche die Ausgaben des MLPs und die sie erzeugenden Neurone enthélt. Zwi-
schen Eingabe- und Ausgabeschicht kann eine beliebige Anzahl so genannter versteckter
Schichten (engl. hidden layers) angeordnet werden, wobei mindestens eine versteckte
Schicht vorhanden sein muss. Diese enthalten Neuronen, deren Aufgabe die der Datenvor-
verarbeitung und Merkmalsextraktion fiir die Ausgabeschicht darstellt. In der Regel enthal-
ten MLPs in der Anwendung eine bis zwei versteckte Schichten. Es hat sich gezeigt, dass
die Verwendung von mehr als zwei versteckten Schichten im Allgemeinen keinen zusétzli-
chen Gewinn bringt [45]. Die Anzahl der Neuronen in einer versteckten Schicht ist gene-
rell beliebig wihlbar, jedoch sollte diese nicht zu groB gewihlt werden um Uberanpassung
zu vermeiden. Bereits das Hinzufiligen eines einzelnen Neurons kann, je nach Grofle der
vorherigen und nachfolgenden Schicht, zu einem erheblichen Anstieg der Parameterzahl

des MLPs fiihren.

MLPs werden zur Losung vieler Probleme verwendet, vorzugsweise jedoch fiir Mehrklas-
sen- oder nichtlinear trennbare Zweiklassenprobleme. Bei Mehrklassenproblemen ist die
variable Dimensionierung der Ausgabeschicht ein groer Vorteil. In der Praxis werden ge-

nauso viele Ausgangsknoten verwendet wie Klassen vorhanden sind, wobei jeder Aus-
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gangswert als proportional zur Wahrscheinlichkeit angesehen werden kann, dass ein Ein-
gangsvektor der entsprechenden Klasse zugehorig ist. In diesem Fall wird ein Eingangs-
vektor also derjenigen Klasse zugeteilt, fiir die der entsprechende Ausgangswert maximal
ist, was der Regel der maximalen Konfidenz bzw. Maximum-A-Posteriori entspricht. Bei
nichtlinear trennbaren Zweiklassenproblemen besteht die Ausgabeschicht aus einem ein-
zelnen Neuron, mit dessen Hilfe die zwei Klassen einfach anhand des Vorzeichens des

Ausgangswertes unterschieden werden konnen.

Durch eine versteckte Schicht konnen die Eingangsdaten in einen anderen Vektorraum
transformiert werden, welcher das Problem linear trennbar macht, bevor sie die Ausgabe-
schicht erreichen. So kann das XOR-Problem bereits durch ein einfaches MLP geldst
werden, welches eine versteckte Schicht mit zwei Neuronen und ein einzelnes Ausgabe-

neuron besitzt.

Lernverfahren fiir MLPs sind logischerweise komplexer als Lernverfahren fiir einzelne
Neuronen, das Perzeptron oder eine Ansammlung von Neuronen. Das bekannteste Lern-
verfahren ist der Back-Propagation-Algorithmus, auf welchen im nichsten Abschnitt ein-

gegangen werden soll.

3.5.4.3. Der Back-Propagation-Algorithmus
Ziel des Back-Propagation-Algorithmus ist die Minimierung des mittleren quadratischen

Fehlers auf einem gegebenen Lerndatensatz
lern_[ - - - 1 - 0]
D*"'=|(X;, W )|%€R", 7 €R", 1<k<N|,

wobei [ die Anzahl der Eingangswerte und O die Anzahl der Ausgangswerten ist. Dabei
wird davon ausgegangen, dass die Minimierung der einzelnen quadratischen Fehler auf den
Daten zu einer Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers fiihrt. Der Algorithmus ist
ein iteratives gradientenbasiertes Verfahren, bei welchem dem MLP die Daten aus dem
Lerndatensatz in einer zufélligen Reihenfolge préasentiert werden. Fiir jedes einzelne Bei-
spiel wird die Ausgabe des MLP berechnet und anhand der Abweichung zwischen dieser
und der erwarteten Ausgabe werden die Gewichte des MLPs angepasst. Jedes Beispiel
kann dem MLP nur einmal présentiert werden, solange der Datensatz nicht vollstindig be-
arbeitet wurde. Ist dies geschehen, so steht abermals der vollstindige Datensatz zur Verfii-

gung und kann ein weiteres Mal in zufélliger Reihenfolge bearbeitet werden. In der Regel
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werden die Gewichte des MLPs mit kleinen Zufallszahlen initialisiert.

Die Ausgabe eines Neurons j in einer Schicht / des MLPs kann wie beim Perzeptron

iiber eine gewichtete Summe wie folgt berechnet werden:

541m ) it =3 w5

m entspricht dabei der Anzahl der Neurone in der vorhergehenden Schicht /—1. Die

Schwelle ® wurde zur Vereinfachung als Gewicht w(jl(,) in die Summe aufgenommen und

A(l-1)

der Wert yo '=1 so gesetzt, dass sich fiir jedes Neuron die gewichtete Summe ergibt, die

das Perzeptron verwendet. Fiir die erste versteckte Schicht mit /=1 wird j/ﬁ-l_”=xi ge-

setzt, wihrend fiir die Ausgabeschicht mit /=L ein Ausgangsvektor

definiert werden kann, wobei L der Anzahl der Schichten des MLPs entspricht. Die Be-
rechnung dieses Vektors fiir ein Beispiel aus dem Lerndatensatz stellt den ersten Teil einer
Lerniteration dar, bei welchem das MLP in seinem normalen Betriebszustand, der soge-
nannten Vorwdrtspropagation, betrieben wird. Nach der Berechnung dieses Vektors kann
zusammen mit der erwarteten Ausgabe 7 die quadratische Abweichung der Ausgabe des

MLPs vom Sollwert mittels
1< Pe 1<
E=y2vio)=52¢]

berechnet werden. Diese Grof3e gilt es hinsichtlich der Parameter des MLPs zu minimieren,

was mit Hilfe eines Gradientenabstiegs des quadratischen Fehlers durchgefiihrt wird. Es
kann somit fiir das Gewicht wff) eines Ausgabeneurons j ein Inkrement

(L)

AwH=—p oE __ aE de; 0o; 6u
’ 6w§j” 8e do,; 6u aWEL

J

definiert werden, wobei n , die Lernkonstante, ein Parameter zur Regulierung der Lernrate

ist. Die einzelnen in der Gleichung vorkommenden partiellen Ableitungen ergeben sich zu

0E de; do ) ou oy
Oe. =€ 5 80 =-1, au(1)=(pj (uj ) und ](L y

7 J ij
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Damit ergibt sich fiir das Inkrement

L oOF , N L) a(L-1
Awifl==n——r=ne,0, (u) 3" =no 5

i

mit 5% " als dem so genannten lokalen Gradienten, welcher sich aus der Gleichung

w__ OE _ 9EOJe; do; _ o[ (1)
5;'= ) €;P, (”jL)

J _au(iL)__ de; 00, 5 u(/L)_
folgt.

Bei einem Neuron j, das sich in einer versteckten Schicht /=L—1 befindet, sicht der

Sachverhalt weniger einfach aus, da fiir ein verstecktes Neuron kein Sollwert fiir seine

Ausgabe j/(j” vorhanden ist. Jedoch lésst sich fiir hier analog ein lokaler Gradient zu

)

ow_ OE 0y, _ OFE ()
oy ~ 5305 = aAm(Pj (“ )
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Mit der Definition von 6&” lasst sich der obige Ausdruck vereinfachen zu
0

OF _ (L), (L)
W——z& Wy
Vi

i=1

Einsetzen in die Gleichung fiir 5(;) liefert den lokalen Gradienten fiir ein verstecktes Neu-
ron. Da diese Gleichung allgemeingiiltig ist, also fiir jede beliebige versteckte Schicht gilt,
nicht nur fir /=L—1, kann gleich der allgemeine Ausdruck fiir den lokalen Gradienten

angegeben werden:
O o[ D) sU+1), (+1)
0;=®,; (“.f)Z;‘si Wi
P

Hier entspricht n der Anzahl der Neuronen in der néchsthéheren Schicht.

Die Definition von 6(;) verdeutlicht den zweiten Betriebszustand des MLPs, der nur beim

Lernvorgang Anwendung findet: Die Riickwdrtspropagation, die dem Algorithmus seinen

Namen gibt. Zur Berechnung des lokalen Gradienten fiir ein bestimmtes verstecktes Neu-
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ron miissen zundchst die lokalen Gradienten aller Neurone in der ndchsthoheren Schicht
bekannt sein. Diese werden iiber die entsprechenden Gewichte des MLPs an die aktuelle

Schicht weitergeleitet, was einer Umkehrung des normalen Informationsflusses in einem

0

MLP entspricht. Mittels des lokalen Gradienten kann ein Gewicht w; eines Neurons j

o —. 0

(1) ~(1=1)
ji,nelt_wji,alt+n 6j Yi

in der Schicht / mittels des Ausdrucks w angepasst werden. Der
Algorithmus wiederholt den oben beschriebenen Vorgang, bis ein vorgegebenes Abbruch-
kriterium erfiillt ist, welches beispielsweise eine feste Anzahl von Iterationen oder das Un-
terschreiten einer gegebenen Schwelle in der Anderung des mittleren quadratischen Fehlers

uber dem Lerndatensatz sein kann.

Die beschriebene Form des Back-Propagation-Algorithmus ist die grundlegendste und ein-
fachste Form des Algorithmus. Die Trajektorie, die der Algorithmus durch den Parameter-
raum (also durch den Raum der Gewichte) des MLPs beschreibt, ist eine Approximation
der Trajektorie, welche das Gradientenabstiegsverfahren durch diesen Raum beschreiben
wiirde. Diese Trajektorie wird umso glatter, je kleiner der Wert von n gewihlt wird, je-
doch mit dem Nachteil einer langsameren Konvergenz und damit eines langsameren Ler-
nens. Ein groBer Wert von n fithrt zwar zu einer schnelleren Konvergenz, jedoch kann
dies zu Oszillationen oder Instabilitdten des Lernvorgangs fithren. Um diesem vorzubeu-
gen kann als Erweiterung des Algorithmus ein so genannter 7rdgheitsterm zur Glattung der
Trajektorie in das Inkrement zur Anpassung der Gewichte einbezogen werden. Das resul-

tierende Inkrement wére damit:
A WSI,»)J=0( A wg»l,»)‘ —1+n 6_(;))35»1) , 0<|al<1

Dabei ist ¢ die Nummer der aktuellen Iteration. Mit dieser Erweiterung werden alle vor-
hergehenden Iterationen in das aktuelle Inkrement mit einbezogen, was zu einer Glittung
der Trajektorie durch den Parameterraum fiihrt. Die Konstante 0<|x|<1 gibt dabei an,
wie stark der Einfluss des Tragheitsterms sein soll. Die obige Gleichung fiir das Inkrement
Aw i« kann damit auch als eine Summe aller vorherigen Inkremente dargestellt werden,

was zu folgendem Ausdruck fiihrt:

: oF
A = al‘—S s

Jji,s

Ein gleich bleibendes Vorzeichen aufeinander folgender Summanden in der obigen Summe
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deutet auf eine kontinuierliche Verringerung des quadratischen Fehlers hin. In diesem Fall
nimmt der Betrag der Summe und damit das Inkrement zu, was diese Verringerung in den
ndchsten Iterationen weiter beschleunigt. Unterscheiden sich aufeinander folgende Sum-
manden jedoch im Vorzeichen, wiirde das auf Oszillationen hindeutet und der Betrag der

Summe wird kleiner, was das Ausmal} der Oszillationen mit der Zeit verringert [45].

Es existieren weitere Erweiterungen des Algorithmus, die ihn beispielsweise auf das Ler-
nen zeitlicher Verldufe anwendbar machen. Diese Erweiterungen sollen im Rahmen dieser

Arbeit jedoch keine Erwdhnung finden, da sie fiir das Thema nicht relevant sind.

3.5.4.4. Andere Netzarchitekturen

Neben MLPs existiert eine Reihe weiterer Netzarchitekturen, welche zum Teil auf be-
stimmte Problemstellungen zugeschnitten sind. So gibt es als Erweiterung der MLPs zeit-
verzogerte Neuronale Netze [55] (engl. time delayed neural network, kurz TDNN). Diese
entsprechen einem MLP, das zeitlich aufeinander folgende Eingaben in Form eines Zeit-
fensters erhilt. Das besondere an TDNNSs ist, dass versteckte Schichten und Ausgabe-
schicht in mehreren Replikationen vorhanden sind, wobei jede der Replikationen den glei-

chen Satz an Gewichten auf einen eigenen Ausschnitt dieses Zeitfensters anwendet.

Eine weitere verbreitete Netzarchitektur sind die sogenannten Kohonenkarten (engl. Koho-
nen map), auch als Kohonennetze (engl. Kohonen network) oder selbstorganisierende Kar-
ten (engl. self-organizing maps, kurz SOM) bezeichnet. Sie wurden von dem namensge-
benden finnischen Ingenieur Teuvo Kohonen im Jahre 1982 entwickelt [56]. Eine Koho-
nenkarte besteht aus einer Schicht von Neuronen, die in einem zweidimensionalen Gitter
angeordnet sind. Dadurch ergibt sich eine Nachbarschaftsbeziehung zwischen den Neuro-
nen, welche beim Lernprozess beriicksichtigt wird. Der Lernprozess selbst stellt ein iterati-
ves uniiberwachtes Lernferfahren dar, das auf den euklidischen Distanzen zwischen den
Gewichtsvektoren der einzelnen Neuronen und den Lerndaten basiert. Dies bedeutet ge-
nauer, dass in einem Lernschritt die Gewichte desjenigen Neurons am stdrksten angepasst
werden, bei dem die Differenz des Gewichtsvektors zum aktuellen Lernbeispiel am gering-
sten ist. Dieses Neuron wird als Siegerneuron bezeichnet. Alle anderen Neuronen werden
entsprechend einer Nachbarschaftsfunktion in geringerem Malle angepasst, wobei die Gro-
Benordnung der Anpassung mit dem Abstand eines Neurons zum Siegerneuron abnimmt.

Kohonenkarten erzeugen eine Art topografischer Karte der gezeigten Daten. Dabei kann
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jedem Datenpunkt ein Neuron im zweidimensionalen Gitter zugewiesen werden und Da-
ten, die Ahnlichkeiten aufweisen, in der Regel dem gleichen Neuron oder Neuronen, die
nahe beieinander liegen, zugewiesen werden. Somit kdnnen Ahnlichkeiten in den Daten
festgestellt werden, die unter Umstédnden vorher nicht bekannt waren. Weiterhin sind Ko-
honenkarten eine vereinfachte diskrete Approximation des Eingangsdatenraums, da sie
eine groBBe Anzahl von Eingangsdaten auf eine kleine Anzahl prototypischer Gewichtsvek-
toren abbilden, was die Gemeinsamkeit mit Clusteringalgorithmen zeigt. Kohonenkarten
werden in der Regel als Vorverarbeitungsschritt verwendet, um die Daten fiir ein anderes
Lernverfahren aufzubereiten und mit diesen dann moglicherweise ein besseres Ergebnis zu

erzielen.

Eine weitere Art neuronaler Netze sind die Hopfield-Netze (engl. Hopfield network, [57],
[58]), gelegentlich auch Attraktornetze (engl. attractor network) genannt, welche rekursive
neuronale Netze darstellen, die als Assoziativspeicher genutzt werden konnen. In ein sol-
ches Netzwerk kann eine endliche Anzahl von Vektoren X,€ER" eingespeichert werden,
welche als Attraktoren bezeichnet werden. Der Grund fiir die Namensgebung ergibt sich
aus der Betriebsweise des Netzes: Zundchst wird ein initialer Zustand X ,€R" als Ein-
gangsvektor an das Netz angelegt. Das Netz berechnet daraus eine Ausgabe, welche im
ndchsten Schritt als neuer Eingangsvektor oder Zustand verwendet wird. Das Netz berech-
net also iterativ seinen aktuellen Zustand aus dem Zustand aus der vorherigen Iteration. Es
zeigt sich, dass mit steigender Anzahl an Iterationen der Zustand des Netzes gegen einen
der Attraktoren strebt und dass nach dessen Erreichen keine weitere Anderung des Zu-
stands des Netzes mehr erfolgt. Die Attraktoren stellen somit stabile Zustinde fiir das
Hopfield-Netz dar. Beobachtet man die Trajektorien des Netzes durch den Zustandsraum
ausgehend von unterschiedlichen Anfangszustinden, so zeigt sich, dass jedem Attraktor
ein ihn einschliefendes Volumen im Zustandsraum zugeordnet werden kann. Anfangszu-
stinde, die aus einem solchen Volumen gewéhlt werden, erzeugen Trajektorien, welche
immer im entsprechenden Attraktor selbst enden, als wire der Attraktor Quelle eines an-
ziehenden Kraftfeldes, das ausschlieBlich auf das ihn einschlieBende Volumen begrenzt ist.
Dieser Tatsache verdanken die Attraktoren ihren Namen. Die Interpretation der Attrakto-
ren als gespeicherte Daten offenbart die Funktionsweise des Hopfield-Netzes als Assozia-
tivspeicher: Eingangsdaten, die den Attraktoren dhnlich sind, weil sie &hnliche Werte auf-

weisen oder auf irgendeine Weise unvollstindig sind, fiihren dazu dass das Netz denjeni-
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gen Zustand erreicht, den es unter den eingespeicherten Zustinden am ehesten mit den Ein-
gangsdaten assoziiert, ndmlich den entsprechenden Attraktor. Neben ihrer Nutzung als
assoziative Speichereinheiten dienen Attraktornetze auch als anschauliches Modell zur
Funktionsweise des Gehirns. So zeigt sich, dass viele Regionen des Gehirns in ihrer Funk-

tionsweise der eines Attraktonetzes entsprechen [59].

SchlieBlich soll noch kurz auf eine weit verbreitete Form neuronaler Netze eingegangen
werden, welche von Vapnik entwickelt wurde und auf dessen Beitrdgen zur statistischen
Lerntheorie beruht. Diese spezielle Art neuronaler Netze wird als Support Vector Machine,
kurz SVM, bezeichnet ([60], [42]). SVMs sind lineare Klassifikatoren, die versuchen die
optimale Klassifikationsgrenze in Form einer Hyperebene zu finden. Optimal bedeutet in
dieser Hinsicht, dass der Abstand derjenigen Datenpunkte aus dem Lerndatensatz, die der
Hyperebene am néchsten sind, maximiert wird. Hierzu wird auf beiden Seiten der Klassifi-
kationsgrenze ein Rand definiert ,innerhalb dessen sich keine Datenpunkte befinden diir-
fen. Der Lernvorgang besteht in der Suche derjenigen Hyperebene, die diesen Rand maxi-
miert. Es zeigt sich, dass die Lage der Klassifikationsgrenze sich lediglich iiber die ihr am
ndchsten gelegenen Datenpunkte definiert, also diejenigen Punkte, die genau auf dem Rand
liegen. Diese Datenpunkte werden als Stiitzvektoren bezeichnet und geben der SVM ihren
Namen. Mit Hilfe dieser Stiitzvektoren lésst sich die Klassifikationsgrenze vollstindig be-
schreiben. Die Annahme einer Hyperebene als Klassifikationsgrenze impliziert die Annah-
me der linearen Trennbarkeit der Lerndaten, was jedoch im Allgemeinen nicht gewahrleis-
tet ist. Um dies zu umgehen, bedienen sich SVMs einer Transformation in einen héherdi-
mensionalen Raum, den so genannten Merkmalsraum. Die Idee, die hinter diesem Vor-
gehen steckt, ist, dass jede beliebige Menge von Vektoren, welche in einem Vektorraum
nichtlinear trennbar ist in einem héherdimensionalen Vektorraum mit gentigend hoher Di-
mension linear trennbar wird (siehe Abschnitt 3.3.2). Mittels einer geeigneten Transforma-
tionsfunktion wird ein Eingangsvektor aus dem Eingangsraum in den Merkmalsraum trans-
formiert. Daraufhin werden die Ahnlichkeiten der Stiitzvektoren zum transformierten Ein-
gangsvektor bestimmt. Beide Schritte werden mit Hilfe eines Kernels durchgefiihrt, der
einem Skalarprodukt dhnlich die Abbildung zweier Vektoren aus dem Eingaberaum auf
eine reelle Zahl darstellen. Der Vorteil eines Kernels ist, dass die Transformation eines
Vektors aus dem Eingangsraum in den Merkmalsraum von ihm implizit durchgefiihrt wird,

sodass die explizite Transformation der urspriinglichen Vektoren nicht notwendig ist. Ker-
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nels werden im Falle von SVMs verwendet, um die Ahnlichkeiten eines gegebenen Ein-
gangsvektors zu den einzelnen Stiitzvektoren zu berechnen, da der vom Kernel gelieferte
Wert als Ahnlichkeitsmall im Merkmalsraum interpretiert werden kann. Da die Abbildung
der Stiitzvektoren die Lage der trennenden Hyperebene im Merkmalsraum vollstindig be-
schreibt kann iiber AhnlichkeitsmaBe zu den Stiitzvektoren die Lage eines Datenpunktes
relativ zur Trennebene bestimmt werden. Dieser Vorgang und somit auch die eigentliche
Klassifikation wird mit Hilfe eines linearen Ausgabeneurons ausgefiihrt, welches die Ahn-

lichkeitsmalle zu den Stiitzvektoren als Eingabe erhilt.

Der Rand um die Trennebene hat den Zweck, die Generalisierungsfiahigkeit der SVM zu
maximieren, indem der Abstand der Ebene zu den Vertretern beider Klassen maximiert
wird. Somit besteht eine hohe Chance, dass neue Daten, die unter Umstidnden ndher an der
Trennebene liegen, korrekt klassifiziert werden. Jedoch ist es nicht immer moglich, einen
geniligend groflen Rand um die Trennebene zu legen, weshalb eine Weiterfiihrung des
SVM-Ansatzes eine Verletzung des Rands erlaubt. Bei der Optimierung wird toleriert, dass
eine bestimmte Anzahl an Datenpunkten innerhalb des Rands oder gar auf der falschen

Seite der Klassifikationsgrenze liegen darf, was zu einem weichen Rand (engl. soft margin)

fihrt.
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Mit den Werkzeugen aus der statistischen Lerntheorie kann nun ein geeignetes Verfahren
zur Losung des Problems der Sekundérstruktursvorhersage von Proteinen angegangen wer-
den. Bevor jedoch ein Ansatz zur Losung dieses Problems entwickelt werden kann, miissen
zunichst einige Vorbetrachtungen gemacht werden. Einerseits ist es wichtig bereits existie-
rende Methoden zu analysieren, um einen Uberblick iiber mdgliche Methoden zur Lésung
des Problems zu erhalten. Andererseits muss das Problem derart definiert werden, dass die
Lerntheorie zu dessen Losung angewendet werden kann. Dementsprechend muss auch eine
geeignete Reprisentation der verwendeten Daten gefunden werden, um dann geeignete
lerntheoretische Methoden zur Vorhersage der Sekundérstruktur von Proteinen einzuset-

zen.

4.1. Vorbetrachtung

Das Problem der Sekundérstrukturvorhersage von Proteinen ist bereits seit den 70er Jahren
des vergangenen Jahrhunderts Gegenstand der Forschung. Abschnitt 2.7 erwihnte bereits
zwel der ersten Methoden, deren Ziel es war die Sekundérstruktur unbekannter Proteine
aus deren Sequenz zu berechnen: Die Chou-Fasman-Methode und die GOR-Methode. Bei-
de Methoden basieren auf der Informationstheorie und versuchen anhand eines geeigneten
Modells von Wahrscheinlichkeiten einen Zusammenhang zwischen zwei Alphabeten, ndm-
lich dem der Primirstruktur (Einbuchstabencode der Aminosduresequenz, Abschnitt 2.2)
und dem der Sekundérstruktur, herzustellen. Von beiden Methoden findet gegenwirtig nur
noch die GOR-Methode Anwendung ([61], [62], [63]). Seit der Entstehung dieser ersten
Methoden entstand eine Vielzahl teils sehr unterschiedlicher Ansétze, das Problem der Se-
kundérstrukturvorhersage von Proteinen zu 16sen. Einige dieser Methoden soll der folgen-

de Abschnitt behandeln.

4.1.1. Vorhandene Programme zur Sekundarstrukturvorhersage

In den letzten Jahrzehnten wurde eine Reihe von Methoden zur Vorhersage von Sekundér-
strukturen entwickelt und eingesetzt, die zum groflen Teil auf Lernverfahren, wie etwa
kiinstlichen neuronalen Netzen, aber auch auf anderen Ansétzen basieren. Da das Ziel die-
ser Arbeit die Entwicklung einer auf Lernverfahren basierenden Methode zur Sekundér-

strukturvorhersage ist, sollen zunichst diejenigen Ansétze betrachtet werden, die maschi-
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nelles Lernen als Ausgangspunkt verwenden. Die ersten Verfahren dieser Art erschienen in
den spdten 1990er Jahren. Seit dieser Zeit fanden neuronale Netze immer mehr Anwen-
dung in realen Problemen. Innerhalb der zweiten Hilfte der Neunzigerjahre hielten neuro-
nale Netze auch in die Sekundirstrukturvorhersage Einzug. Eines der ersten Programme
dieser Art ist PHD [27], das 1996 von Burkhard Rost entwickelt wurde. Dieses verwendet
zwei MLPs (Multilagenperzeptrons, Abschnitt 3.5.4.2) zur Vorhersage der Sekundérstruk-
tur. Das erste MLP stellt die Korrelation zwischen Sequenz und lokaler Sekundérstruktur
her, wiahrend das zweite MLP die Vorhersage des ersten verwendet um eine Struktur-
Struktur-Korrelation herzustellen, also eine Korrelation zwischen der von PHDs erstem
MLP vorhergesagten lokalen Sekundérstruktur auf benachbarten Positionen. Die endgiil-
tige Vorhersage ist somit eine nachbearbeitete Version der Vorhersage des ersten MLPs.
Dieser stufenweise Aufbau wird von vielen anderen Vorhersageprogrammen verwendet.
So besteht das im Jahre 1999 von David Jones entwickelte PSIPRED [30] ebenfalls aus
zwel hintereinander geschalteten MLPs, die in ihrer Funktionsweise denen von PHD &h-
neln. Der Hauptunterschied beider Programme liegt in der Représentation der Eingangsda-
ten, auf die in Abschnitt 4.1.3 eingegangen werden soll. Im selben Jahr, in dem PSIPRED
entwickelt wurde, entstand auch JPred [64], welches aus einer Anzahl kiinstlicher neurona-
ler Netze besteht, die auf unterschiedlichen Darstellungen der Eingangsdaten trainiert wur-
den. Die Vorhersage der Sekundérstruktur ergibt sich aus der Kombination der Vorhersa-
gen der einzelnen neuronalen Netze. Weitere auf dhnlich aufgebauten, unidirektionalen
neuronalen Netzen basierende Programme sind JUFO [65] und SABLE [31]. Daneben ex-
istiert mit SSpro [29], beziehungsweise dessen Nachfolger Porter [28], ein Ansatz, bei dem
ein rekursives neuronales Netz zur Sekundarstrukturvorhersage Verwendung findet. Hier-
bei wird zur Vorhersage der Sekundarstruktur eines Residuums auch die Sekundarstruktur
seiner Nachbarschaft verwendet, welche vom Netz rekursiv berechnet wird. PMSVM [66]
wiederum ist in seinem zweistufigen Aufbau den bereits vorgestellten Programmen &hn-
lich, verwendet jedoch statt MLPs SVMs (Abschnitt 3.5.4.4) zur Vorhersage. Den bisher
vorgestellten Verfahren, welche alle lerntheoretische Ansédtze verwenden, soll noch
SPARROW [1] hinzugefiigt werden, das von Francesco Bettella im Rahmen seiner Dok-
torarbeit an der Freien Universitit Berlin in der gleichen Arbeitsgruppe, in der auch die
vorliegende Arbeit entstand, entwickelt wurde. Dieses Verfahren basiert auf der Verwen-

dung eines zweistufigen quadratischen Klassifikators, bei dem die einzelnen Stufen der

104



4. Methode

von Fisher (Abschnitt 3.5.2) vorgestellten linearen Diskriminanzfunktion dhnlich sind, je-
doch auch gewichtete Multiplikationen der einzelnen Komponenten eines Eingangsvektors
beriicksichtigen. Jede der beiden Stufen enthélt eine Reihe solcher Klassifikatoren, die ge-
mifl Abschnitt 3.4.1 einzelne Zweiklassenprobleme 16sen. Dabei werden sowohl Klassifi-
katoren nach dem 1-1-Ansatz als auch nach dem 1-r-Ansatz verwendet. Die endgiiltige
Vorhersage der Sekundérstruktur wird von einem MLP durchgefiihrt, das hierzu die Vor-

hersage des zweistufigen quadratischen Klassifikators benutzt.

Neben der Lerntheorie bieten auch noch einige andere Konzepte die Moglichkeit, die Se-
kundérstruktur von Proteinen vorherzusagen. So existieren Programme auf der Grundlage
von Hidden Markov Models (IPSSP [67], BSMPSSP [68]), Threading (PROSPECT [69])
und Sequenzvergleichen (PREDATOR [70]). Zudem existieren auch Mischverfahren, die
beispielsweise die GOR-Methode mit einem neuronalen Netz kombinieren (PROF [32]),
Hidden Markov Models mit neuronalen Netzen kombinieren (YASPIN [71]), auf Hidden
Markov Models basierendes Homology Modelling (SAM [72]), sowie die Kombination
eines neuronalen Netzes mit einem Clusteralgorithmus (MUPRED [73], verwendet fuzzy
k-nearest-neighbor-Clustering [74]). Diese Verfahren liegen jedoch aufgrund der verwen-
deten Ansétze nicht im Zentrum der vorliegenden Arbeit, welche sich mit einem neuen
Lernverfahren befasst. Aus diesem Grund wird nicht detaillierter auf diese Programme ein-

gegangen.

Die Vielzahl an unterschiedlichen Ansétzen, welche neuronale Netze verwenden zeigt,
dass Lernverfahren durchaus auf die Sekundérstrukturvorhersage von Proteinen anwendbar
sind. Jedoch zeigt sie auch, dass wenig Spielraum fiir neue Entwicklungen ausschlieBlich
auf Grundlage neuronaler Netze existiert. Viele der vorgestellten Verfahren unterscheiden
sich zum Teil lediglich in der gewéhlten Netzarchitektur und in der Reprasentation der Da-
ten, sodass jede neue Entwicklung dieser Art lediglich eine Variation existierender Verfah-
ren wire. SPARROW, welches in dieser Hinsicht einen recht individuellen Weg geht, zeigt
jedoch, dass das Gebiet Moglichkeiten fiir neue Ansétze bietet und dass ein solcher Ansatz
durchaus mit anderen Verfahren vergleichbar sein kann. Jedoch zeigen die detaillierten
Untersuchungen, die in [1] durchgefiihrt wurden auch, dass fiir die Verwendung von Klas-

sifikatoren zweier Klassen wenig Spielraum fiir weitere Entwicklungen bleibt.

Ziel dieser Arbeit ist es nun, ein weiteres neuartiges Lernverfahren zu entwickeln, das
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einerseits eine zuverldssige Vorhersage von Sekundérstrukturen ermoglichen soll und an-
dererseits ein neuartiges Werkzeug bieten soll, mit dessen Hilfe Mehrklassenprobleme ge-
16st werden konnen. Hierzu muss zunéchst die Verkniipfung zwischen der Sekundirstruk-
turvorhersage von Proteinen und Mehrklassenproblemen hergestellt werden, indem das
Problem der Sekundirstrukturvorhersage als Klassifikationsproblem definiert wird. Die-

sem Zweck soll der folgende Abschnitt dienen.

4.1.2. Sekundarstrukturvorhersage als Klassifikationsproblem

Zunéchst stellt sich die Frage, wie das Problem selbst definiert werden sollte, um die Ver-
wendung einer Lernmaschine zu dessen Losung zu ermoglichen. In Abschnitt 3.1.2 sind ei-
nige grundlegende Probleme aufgefiihrt, die mit Hilfe von Lernverfahren gelost werden
konnen. Von diesen eignet sich das Klassifikationsproblem am ehesten als Betrachtung der
vorliegenden Fragestellung: Um das Problem der Sekundirstrukturvorhersage von Protei-
nen zu l6sen, ist es erforderlich einen Mechanismus zu finden, der jedes Residuum inner-
halb eines Proteins dem korrekten Sekundéarstrukturtyp zuweist. Damit stellt die Vorhersa-
ge der Sekundirstruktur eine Klassifikation der Residuen eines Proteins und der erwihnte
Mechanismus einen Klassifikator dar. Diese Sichtweise auf das Problem wird von den auf

neuronalen Netzen basierenden Methoden, wie auch SPARROW, geteilt.

Diese Anschauung wirft jedoch die Frage auf, wann eine Klassifikation als richtig anzu-
sehen ist. Existierende Verfahren zur Sekundérstrukturvorhersage orientieren sich hierfiir
an Proteinen mit bekannter Sekundérstruktur. Dabei variiert die Anzahl der Sekundarstruk-
turtypen und damit auch die Anzahl der Klassen, die von den einzelnen Methoden unter-
schieden werden, von drei bei den meisten Verfahren, wie PHD, PSIPRED oder
SPARROW, bis hin zu acht Klassen bei einer Variante von SSpro, die SSpro8 heif3t. Je-
doch handelt es sich bei allen Verfahren stets um ein Mehrklassenproblem (Abschnitt 3.4)

und soll auch in dieser Arbeit als solches behandelt werden.

Die groBe Anzahl an bekannten Proteinstrukturen, die in der Protein Data Bank (PDB,
[75]) vorhanden ist, bietet eine geniigend hohe Datenmenge um einen Klassifikator mittels
der ERM (Abschnitt 3.1.3) zu trainieren. Zudem bietet es sich an, das Lernproblem als
iiberwachtes Lernproblem gemiB3 Abschnitt 3.5.1 zu sehen, da ja dank der Existenz be-

kannter Proteinstrukturen eine erwartete Klassifikation gegeben ist.
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In welchem Bezug steht nun das in diesem Abschnitt dargestellte Klassifikationsproblem
zu der in Abschnitt 2.7 beschriebenen Transformation von Zeichenketten, als die die Se-
kundirstrukturvorhersage von Proteinen angesehen werden kann? Angenommen, jede
Klasse, der ein Residuum zugeordnet werden kann, wird durch ein eindeutiges Zeichen re-
préasentiert. Damit kann durch die Klassifikation jedem Residuum ein Zeichen zugeordnet
werden, das der Klasse, also auch dem Sekundérstrukturtyp entspricht, zu dem das Residu-
um gehort. Aus den Klassifikationen aller Residuen kann so eine Zeichenkette erzeugt
werden, die der Sekundarstruktur des Proteins entspricht und bereits in Abbildung 19 auf
Seite 48 gezeigt wurde. Klassifikation und Transformation der Primérstrukturzeichenkette

in eine Sekundirstrukturzeichenkette sind damit dquivalent.

4.1.3. Datenreprasentation

In der Praxis wird die Klassifikation eines Residuums nicht nur anhand des Residuums
selbst, sondern auch anhand der in seiner Nachbarschaft befindlichen Residuen durchge-
fiihrt. Dies bietet sich an, da die Entstehung der meisten Sekundirstrukturen aus dem Zu-
sammenspiel benachbarter Residuen resultiert (Abschnitt 2.3). Gegen die Verwendung der
gesamten Primérstruktur als Eingabe spricht hingegen die Tatsache, dass ein solches Vor-
gehen die Anzahl der Parameter des Klassifikators in die Hohe treiben wiirde und auf diese
Weise ein Garant fiir die Uberanpassung des Klassifikators wire (Abschnitt 3.1.4). Gingi-
ge Verfahren zur Sekundérstrukturvorhersage verwenden aus diesem Grund ein Fenster auf
der Primérstruktur zur Klassifikation eines Residuums, wobei die Grofie des Fensters von
Methode zu Methode variiert. Das Fenster beinhaltet das Residuum das klassifiziert wer-
den soll, sowie eine Anzahl von Nachbarn in beide Richtungen entlang der Sequenz. In der
Regel werden hierfiir symmetrische Fenster verwendet, was bedeutet, dass die Zahl der
Nachbarn in beide Richtungen gleich ist und sich das zu klassifizierende Residuum in der
Mitte des Fensters befindet. Das Beispiel eines solchen Fensters, sowie des beschriebenen
Klassifikationsverfahrens ist in Abbildung 32 auf der folgenden Seite dargestellt. Fiir die
Klassifikation des Fett hervorgehobenen Alanins wird in diesem Fall das durch das
schwarze Rechteck reprisentierte Fenster auf der Sequenz, die durch die obere Zeichen-
kette dargestellt ist, beriicksichtigt. Der Klassifikator weist auf dieser Grundlage dem
Alanin einen Sekundérstrukturtyp zu, der durch das markierte C in der unteren Zeichen-

kette, die die Sekundirstruktur darstellt, symbolisiert wird. Eine schrittweise Verschiebung
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Klassifikator
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Abbildung 32: Fensterbasierte Klassifikation von Residuen

des Fensters entlang der Sequenz erlaubt es, die gesamte Sekundérstruktur des Proteins
sukzessiv vorherzusagen. Bei einem symmetrischen Fenster spielt es dabei keine Rolle, ob
das Fenster vom C-Terminus zum N-Terminus hin verschoben wird oder andersherum.
Dies wiirde nur bei einem asymmetrischen Fenster eine Rolle spielen, in dem das zu klassi-
fizierende Residuum nicht im Zentrum liegt. Tests mit solchen asymmetrischen Fenstern
zeigen jedoch, dass diese keinen Vorteil gegeniliber symmetrischen Fenstern bieten [1].
Aus diesem Grund verwendet der in dieser Arbeit beschriebene Klassifikator ebenfalls

symmetrische Sequenzfenster zur Vorhersage der Sekundérstruktur eines Residuums.

4.1.3.1. Reprédsentation des Sequenzfensters

Da auf der Lerntheorie basierende Klassifikatoren mathematischen Funktionen entspre-
chen, miissen die Daten, die in diese Funktionen einflielen, auf eine mathematische Weise
reprasentiert werden. Hierzu existieren unterschiedliche Ansitze wie beispielsweise ortho-
gonale, binire Vektoren mit 20 Eintrdgen, von denen jeder fiir eine der Standardaminosiu-
ren (Abschnitt 2.1) steht. Befindet sich an einer bestimmten Position innerhalb der Sequenz
eine bestimmte Aminosdure, so kann diese Position durch einen Vektor beschrieben wer-
den, bei dem der Eintrag, der fiir diese Aminosdure steht, eine 1 enthélt und alle anderen
Eintridge auf 0 gesetzt sind. Ein solcher Vektor ldsst sich wie folgt beschreiben:

a,
a=| : ,a,€{0,1}

ay
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Ein Sequenzfenster mit 2n+1 Residuen kann auf diese Weise durch einen Vektor mit
20-(2n+1) Komponenten beschrieben werden, wobei n die Anzahl der Nachbarn bei-

derseits des zentralen Residuums ist. Ein solcher Vektor fiir ein Residuum 7 ergibt sich zu:

- — - T
dyear)

i—n A4y,

xi=(a

Am Beispiel der frithen Entwicklung von SPARROW zeigt sich jedoch, dass eine so einfa-
che Codierung der Sequenz, und damit auch von Sequenzfenstern, suboptimal ist [1]. Viel-
mehr erscheint es, dass der Verwendung von positionsspezifischen Sequenzprofilen Vorzug
zu geben ist. Diese wurden durch Rost und Sander (PHD [76], [77]) als Repréisentation der
Eingangsdaten fiir die Sekundéarstrukturvorhersage eingefiihrt und werden in abgewandel-
ter Form auch von PSIPRED [30] verwendet. Diese Profile aus einem multiplen Sequenz-
alignment erzeugt, was im Fall von PSIPRED mittels des Programms PSI-BLAST ([78],
[79]) geschieht. Das Programm sucht innerhalb einer groen Datenbank von Proteinse-
quenzen nach Proteinen, die einer gegebenen Sequenz dhnlich sind. Auf der Grundlage der
so gefundenen Proteinfamilie wird das Profil als eine Art mittlerer Sequenz erzeugt. Das
Programm funktioniert iterativ, sodass mit dem gewonnenen Profil eine neue Anfrage
durchgefiihrt werden kann, die ihrerseits ein neues Profil liefert. Wie oft dieser Vorgang
wiederholt werden soll, kann vom Benutzer spezifiziert werden. Das Profil eines Proteins
mit der Lange / ist eine Matrix der GroBe /X20, wobei jedes Element dieser Matrix eine
ganze Zahl darstellt. Jeder Sequenzposition innerhalb des Proteins kann somit eine Zeile
des Profils zugeordnet werden, die ihrerseits zwanzig Eintrdge enthilt. Zur Verdeutlichung
soll Abbildung 33 auf der folgenden Seite herangezogen werden, in der das Beispiel des
Ausschnitts eines Sequenzprofils in Tabellenform dargestellt ist. Die ersten beiden Spalten
dieser Tabelle repriasentieren die Sequenz des Proteins, fiir welche das Profil erstellt wurde.
Die erste Spalte stellt hierbei die fortlaufende Sequenzposition dar, wihrend die zweite
Spalte die eigentliche Sequenz in Form des Einbuchstabencodes enthilt. Die zwanzig ver-
bliebenen Spalten bilden das Profil, also die bereits erwidhnte Matrix. Jede Spalte des Pro-
fils kann einer der zwanzig Standardaminosduren zugeordnet werden. Diese Zuordnung er-
gibt sich aus der ersten Zeile der Tabelle, in der die Einbuchstabencodes der Standardami-
nosduren verzeichnet sind. Die Elemente des Profils werden als proportional zur Wahr-
scheinlichkeit dafiir interpretiert, dass eine Aminosdure an einer bestimmten Position in-

nerhalb der Sequenz durch eine andere Aminosdure ersetzt werden konnte. Je positiver ein
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A R N D C Q E G H I L XM F P S T W Y V
1M -1-2-2-3-2-1-2-3-2 1 2-2 6 0-3-2-1-2-11
2 v 0-3-3-3-1-2-3-3-3 3 1-3 1-1-3-2 0-3-1 4
3N -1-2 6 0-3-1-1-1-1-4-4-1-3-4-3 4 0-5-3-4
4w -3 1 -4-5-3-3-3-4-3-3-1-3-2-1-4 0-311 0 -4
5 A 4 -2 1 -2 3 1 -2 -2 -2 -3 -3 1 -2 -4 -2 1 -1 -4 -3 -2
6 A 4 -1-2-2-3 4 1-1-2-3-3 1-2-4-2 1-1-4-3 0
TV -2 -4 1-4-2-3-4-4-4 2 2-3 3-2-4-3-2-4-3 5
8fv -1 2-2-3-3-2-2 2 1-1-2 2-2-3-3 1 1-4-3 3
9D 0-2 1 4-4-1-1 0 5-4-4 2-3-4-3 2-2-5-2-4

10D 2-3 1 6-4-2 0-2-2-4-4-2-4-5-3 1-2-5-4-3
11]F -3 -4-4-5-3-4-5-5-4 6 0-4 0 4-4-3 0-3-1 2
12Qy -3 -4-5-5-3-4-4-5-3 0 4-4 2 5-5-4-3-2 2-1
1340 1-3-3-3-3 2 0-1-1 0-1-2-2-1-3-2 1-2 5 2
14 E’ 4 1 -1-2-3 0 1-2-2-3-1 2-2-3-3 1 0-4-1-2
15]L -3 -4-5-5 1-4-4-5-4 2 4-4 2 3-4-4-2-3-1 3
le]F -4 -4 -5 -5-4-5-5-5-3 0 0-5-1 8-5-4-3-1 2 -2
17K 0 0 2-2-4 1 1-3-2-4-4 5-3-4-3-1 2-4-3-3
18]A 4 2-2-1-3 0 1 0-2-4-3 1-3-4-3 0-2-4-3-2
19]H -3-3 3 1-4-2-2-3 5-3-3-2-3 3-4-2 1-2 52=-3
20QP -2 -4 -3 -3 -4 -3 -3 -4 -4 -4-4-2-4-5 8-2-2-5-4-4
21|E -2 2 1 5-4 0 3-3-2-4-4-1-4-5-3 1-1-5-4-4
224y -2 -3 1 -3-3-3-3-4-2 5-1-3-1 0-4 1-2-2 51
2312 o 0-2-2-4 7 0-3-1-3-1 0 2-4 0-1-2-3-3 -3
24N 31 3 0-3 2 1-2-2-4-4 2-3-4-3 0 0-4-3-3
25 K -1 3-2-3-4-1-2-4 3-3-1 4 1 3-3-2-2-2 3-3
26 F -4 -4 -5 -5-4-5-5-5-3-1-1-5-1 8-5-4-4 0 2 -2
27 G 3 0 0-2-3 5-1 0-2-4-4 0-2-4 0 0-2-4-3-3
28 F -4 -4 -5-5-4-5-5-5-3-1-1-5-1 8-5-4-4 0 2 -2

K 4 2-2-3-3 1-1-2-3-3-3 3 1-4-3 0-2-4-3-1

Abbildung 33: Darstellung eines Sequenzfensters als Profil

Profilelement ist, desto wahrscheinlicher ist es, dass eine solche Ersetzung stattfinden
kann. Je negativer der Wert, desto unwahrscheinlicher wird sie. So kann das Methionin in
der ersten Sequenzposition am wahrscheinlichsten durch ein Methionin ersetzt werden, ge-
folgt vom Leucin. Am unwahrscheinlichsten wére eine Ersetzung des Methionins durch
Asparaginsédure, Glycin oder Prolin. Die einzelnen Profilzeilen sind, wie bereits erwihnt,
positionsspezifisch, sodass einer bestimmten Aminosdure an einer Sequenzposition eine
andere Profilzeile zugeordnet werden kann, als es fiir dieselbe Aminosdure an einer ande-
ren Position der Fall wére. So besitzen beispielsweise die Alanine an den Positionen 5, 6
und 18 jeweils unterschiedliche Profile. Entsprechendes gilt fiir das Valin in Position 7 und

8.

Da Sequenzprofile unter Beriicksichtigung einer Vielzahl von Proteinen erzeugt werden,
die eine hohe Sequenzihnlichkeit besitzen, enthalten sie auch indirekt Informationen iiber
diese Proteine, vor allem, ob innerhalb der gefundenen Proteinfamilie bestimmte Residuen
konserviert werden. Konservierte Residuen konnten wiederum laut Abschnitt 2.2 fiir die
Struktur des Proteins essentiell sein. Weiterhin kénnen Profile Informationen dariiber ent-
halten, ob in bestimmten Teilen der Sequenz bestimmte Klassen von Aminoséduren (bei-
spielsweise polare oder unpolare) bevorzugt werden, was Riickschliisse auf die Struktur

eines Proteins erlauben konnte. Somit enthalten Profile evolutiondre Informationen, die fiir
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die Sekundérstrukturvorhersage von Proteinen von Vorteil sein kdnnen. Aus diesem
Grund, wie auch aufgrund der Erfahrungen, die die Entwickler von PSIPRED und
SPARROW mit PSI-BLAST-Profilen gemacht haben, werden auch fiir den in dieser Arbeit
prasentierten Klassifikator besagte PSI-BLAST-Profile zur Reprisentation der Eingangs-
daten verwendet. Ein Sequenzfenster (in Abbildung 33 als schwarzer Kasten um einen

Ausschnitt der Sequenz symbolisiert) wird somit durch einen Vektor xezZ*”

reprasen-
tiert, der sich aus dem entsprechenden Ausschnitt der Profilmatrix zusammensetzt (roter
Rahmen in der Abbildung). Hierbei ist »=2n+1 die Breite des Sequenzfensters in Resi-

duen.

4.1.3.2. Definition der Sekundérstrukturklassen

In Abschnitt 4.1.2 wurde bereits angedeutet, dass die Daten bereits bekannter Proteinstruk-
turen aus der PDB zur Erzeugung einer Referenzklassifikation fiir die Sekundérstruktur-
vorhersage verwendet werden konnen. Diese Strukturdaten sind in Form von Atomkoordi-
naten vorhanden, wie sie aus der Rontgenkristallographie (Abschnitt 2.3.3.1) oder der
NMR-Spektroskopie (Abschnitt 2.3.3.2) gewonnen werden. Bei der Sekundérstrukturvor-
hersage wird in der Regel die von DSSP (Abschnitt 2.3.3.3) aus den PDB-Daten berech-
nete Sekundérstruktur der einzelnen Residuen als Referenzklassifikation verwendet, wobei
NMR-Strukturen wegen ihrer Mehrdeutigkeit zumeist nicht verwendet werden. Somit steht
mit DSSP eine Klassifikation in acht Klassen bereit, die den in Abschnitt 2.3.4 vorgestell-
ten Sekundérstrukturtypen entsprechen. Jedem dieser Sekundirstrukturtypen weist DSSP
ein Zeichen zu, dass in der erzeugten Zeichenkette zur Représentation der Sekundérstruk-
tur fiir den entsprechenden Sekundérstrukturtyp steht. Dabei erhilt jeder Sekundérstruktur-
typ einen Buchstaben, wéhrend strukturlose Regionen durch ein Leerzeichen gekennzeich-
net sind. Dieser DSSP-Code soll innerhalb dieser Arbeit zur einfachen Codierung der acht
DSSP-Klassen verwendet werden, wobei jedoch strukturlose Regionen durch ein C statt
eines Leerzeichens codiert werden sollen. Der Ubersichtlichkeit halber sind in Tabelle 2

beide Codierungen fiir die acht Sekundarstrukturtypen aufgefiihrt.

3,,-Helix a-Helix T -Helix B-Strang  B-Bricke  Windung Biegung  strukturlos
DSSP-Code ‘G 'H T 'E 'B' T 'S'

Tabelle 2: Codierung der acht DSSP-Klassen

Da DSSP keine ganzen B-Faltblitter, sondern lediglich die Stringe (Abschnitt 2.3.4.4) er-
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kennt, aus denen sie gebildet werden, ist in der Tabelle der B-Strang als Klasse aufgefiihrt.
Weiterhin werden isolierte B-Briicken (Abschnitt 2.3.4.5) der Kiirze halber als B-Briicken
aufgefiihrt, wie wasserstoffbriickengebundene Windungen (Abschnitt 2.3.4.6) entspre-
chend nur als Windungen bezeichnet sind. In der Zeile ,,DSSP-Code* ist die Codierung der
Sekundérstrukturtypen nach DSSP dargestellt. Darunter ist die fiir diese Arbeit verwendete
Codierung der entsprechenden Klassen als Buchstaben, wie auch als farbliche Codierung,
die bereits in Abschnitt 2.3.4 in den Darstellungen der einzelnen Sekundérstrukturtypen

verwendet wurde, abgebildet.

Zur direkten Nachbildung des DSSP-Codes mit Hilfe eines Klassifikators ist es notwendig,
das entsprechende Achtklassenproblem zu 16sen. Diese durchaus komplexe Problemstel-
lung wird jedoch von relativ wenigen Programmen zur Sekundérstrukturvorhersage, wie
etwa SSpro8 als Variante von SSpro [29], angegangen. Vielmehr sagen die meisten Pro-
gramme lediglich drei Klassen voraus, ndmlich Helices, B-Stringe und strukturlose Regio-
nen. Das so entstandene vereinfachte Dreiklassenproblem ist leichter 16sbar als das Acht-
klassenproblem, erfordert jedoch eine geeignete Reduktion der acht DSSP-Klassen auf drei
Klassen. Dies wird durch Vereinigung bestimmter Klassen bewerkstelligt, wobei unter-
schiedliche Moglichkeiten der Vereinigung existieren. Welche Moglichkeit gewéhlt wird,
hingt davon ab, als was die drei resultierenden Klassen betrachtet werden. Soll die helikale
Klasse beispielsweise ausschlieBlich a-Helices enthalten, also eine reine a-Helixklasse
sein, und die B-Strangklasse auch nur ausschlielich B-Stringe beinhalten, so werden die
anderen sechs Klassen vereinigt und bilden somit die neue strukturlose Klasse. Aufgrund
der strengen Handhabung der acht DSSP-Klassen soll diese Klasseneinteilung als strenge
Klasseneinteilung bezeichnet werden. Das angefiihrte Beispiel stellt lediglich eine von
mehreren sinnvollen Mdéglichkeiten dar, wie die acht DSSP-Klassen zu drei Klassen verei-
nigt werden konnen, welche beispielsweise als eine mdgliche Klasseneinteilung fiir SSpro
in [29] getestet wurde. Diese Vielfalt an Moglichkeiten wiirde es erschweren, einzelne Pro-
gramme zur Sekundédrstrukturvorhersage bei Verwendung unterschiedlicher Klassenein-
teilungen untereinander zu vergleichen, da fiir jedes Programm eine andere Klassifikation
ein und desselben Residuums als richtig angesehen werden wiirde. Um einen Schritt hin
zur automatischen Vergleichbarkeit von Methoden zu machen wurde deshalb das EVA-
Projekt ins Leben gerufen. EVA (Evaluation of automatic structure prediction servers,

[80], [81], [82]) sollte die einzelnen Methoden zur Sekundirstrukturvorhersage, die Anfra-
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gen iiber Webserver entgegennehmen, auf automatische Weise vergleichen. Hierzu sollten
automatisch Anfragen mit Proteinen durchgefiihrt werden, deren Struktur zum Zeitpunkt
der Anfrage neu war, also erst kiirzlich bestimmt wurde. Die Vorhersagen fiir diese Prote-
instrukturen sollten dazu verwendet werden, die verschiedenen Methoden miteinander zu
vergleichen. Zu diesem Zweck wurde eine Klasseneinteilung definiert, anhand derer die
Korrektheit der einzelnen Vorhersagen einheitlich bestimmt werden sollte. Diese behandelt
die helikale Klasse als die Vereinigung aller helikalen DSSP-Klassen. Die B-Strangklasse
wird aus den B-Strangen selbst, sowie den B-Briicken, die als extrem kurze oder fehlge-
schlagene B-Stringe interpretiert werden konnen (Abschnitt 2.3.4.5), gebildet. SchlieBlich
setzt sich die strukturlose Klasse aus Biegungen, Windungen und der eigentlichen struktur-
losen DSSP-Klasse zusammen. Zur Zeit der Entstehung dieser Arbeit schien es, dass das
EVA-Projekt bereits vor einiger Zeit eingestellt worden war. Jedoch wird die vom EVA-
Projekt konzipierte Klasseneinteilung noch heute teilweise verwendet (beispielsweise bei
SPARROW und SSpro) und soll auch im Rahmen dieser Arbeit verwendet werden. Diese
Klasseneinteilung soll als /ockere Klasseneinteilung bezeichnet werden, da sie die DSSP-
Klassen im Kontrast zur strengen Klasseneinteilung nach lockeren Mafstiben vereinigt.

Tabelle 3 liefert einen Uberblick iiber die bisher erwiihnten Klasseneinteilungen.

| 3,,-Helix strukturlos

G

a-Helix T -Helix B-Strang B-Bricke  Windung Biegung

T S

vollstandig
locker
streng

Tabelle 3: Klasseneinteilungen im Uberblick

Damit ergeben sich also drei Klasseneinteilungen, von denen jede fiir sich genommen ein
eigenes Mehrklassenproblem darstellt. Die als vollstindig bezeichnete Klasseneinteilung
ist eine Klassifikation, welche die DSSP-Klassen unverandert iibernimmt und damit das
Achtklassenproblem darstellt. Die lockere und die strenge Klasseneinteilung bilden jeweils
ein Dreiklassenproblem. Im Fall des Dreiklassenproblems wird, wie der Tabelle entnom-
men werden kann, die helikale Klasse durch den Buchstaben 'H' und Rot als Symbolfarbe
reprasentiert. Entsprechend sollen fiir die B-Strangklasse der Buchstabe 'E' sowie die Farbe
Blau verwendet werden und fiir die strukturlosen Regionen 'C' beziehungsweise Griin. Mit-
tels des in dieser Arbeit entwickelten Klassifikators, der im nachsten Abschnitt vorgestellt

wird, soll jedes der drei Klassifikationsprobleme angegangen werden.
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4.2. Der vektorwertige Klassifikator

Um ein Mehrklassenproblem wie das der Sekundirstrukturvorhersage zu 16sen gibt es
prinzipiell zwei Herangehensweisen: Entweder die Losung von Teilproblemen in Form
von Zweiklassenproblemen (Abschnitt 3.4.1) oder aber eine direkte Losung des Mehrklas-
senproblems mit einem entsprechenden Klassifikator, wie einem MLP (Abschnitt 3.5.4.2)
oder einem Bayes-Klassifikator (Abschnitt 3.5.3). Wie bereits in Abschnitt 4.1.1 ange-
merkt, bietet der erste Weg nicht mehr viel Potential fiir neue Entwicklungen, die sich von
bereits existierenden Methoden unterscheiden. Aus diesem Grund geht der in dieser Arbeit
vorgestellte Klassifikator den zweiten Weg und 16st das Mehrklassenproblem als solches.
Hierzu wurde ein neuartiges Verfahren verwendet, das auf der Lerntheorie und einigen
geometrischen Uberlegungen basiert. Dieses Verfahren wird in den folgenden Abschnitten

beschrieben.

4.2.1. Einfuhrung
Normalerweise reduzieren Verfahren, welche ein Mehrklassenproblem ldsen, die eigentli-

che Klassifikation auf einen Vergleich von einigen wenigen Werten. Bei einem Mehrklas-
senproblem mit N " Klassen aus einer Menge Z=( |1<;j<N"“**} wird die Ent-

scheidung mit Hilfe von N*““ Werten durchgefiihrt, die iiber entsprechende Entschei-
dungsregeln miteinander Verkniipft werden (Abschnitt 3.4.2). Bei Zweiklassenproblemen
wiederum geniigt ein Wert, um eine Klassifikation vornehmen zu kénnen (Abschnitt 3.3).
Es stellt sich nun die Frage, ob ein prinzipieller Unterschied zwischen einem Mehrklassen-
problem und einem Zweiklassenproblem besteht. Grundséitzlich konnte das Zweiklassen-
problem als ein Sonderfall des Mehrklassenproblems gesehen werden, bei dem die Anzahl
der Klassen N*“*“"=3 ist. Auf diese Weise bestiinde kein konzeptioneller Unterschied
zwischen Zwei- und Mehrklassenproblemen. Jedoch ergibt sich eine gewisse Inkonsistenz,

da Mehrklassenprobleme N*“““ Werte brauchen, um eine Klassifikation durchzufiihren,

NXessen 1 also einen Wert, in Be-

wihrend es bei einem Zweiklassenproblem geniigt
tracht zu ziehen. Zwar ist es durchaus moglich eine Klassifikation in zwei Klassen durch-
zuflihren, indem beispielsweise die beiden Wahrscheinlichkeiten dafiir verglichen werden,
dass das zu klassifizierende Objekt zu einer der beiden Klassen gehort. So eine Herange-
hensweise wird jedoch, auler im Fall des Bayes-Klassifikators, selten verwendet. Einfache

lineare Klassifikatoren, wie Fishers lineare Diskriminanzfunktion (Abschnitt 3.5.2) oder
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Abbildung 34: Reduktion eines zweidimensionalen Zweiklassenproblems (links) auf ein eindimensionales
Problem (rechts) durch Projektion auf eine Gerade mit dem Richtungsvektor A (grau)

Rosenblatts Perzeptron (Abschnitt 3.5.4.1), wie auch weiterentwickelte Klassifikatoren,
wie Vapniks SVMs (Abschnitt 3.5.4.4), kommen mit einem Wert aus, anhand dessen eine
Klassifikation vorgenommen werden kann. Diese Tatsache wirft nun eine interessante Fra-

ge auf: Wenn das Zweiklassenproblem ein besonderer Fall des Mehrklassenproblems mit

Klassen Klassen
N

=2 Klassen ist, das in einem Raum mit N —1=1 Dimensionen geldst wer-

Klassen

den kann, ldsst sich dann ein beliebiges Mehrklassenproblem mit N Klassen in

Klassen

einem Raum mit N —1 Dimensionen 16sen? Zudem stellt sich als zweite Frage, wie
ein Klassifikator aussehen konnte, der ein Mehrklassenproblem auf die beschriebene Wei-

se 10st.

Um einer Antwort auf die zweite Frage ndher zu kommen, soll zunichst Fishers lineare
Diskriminanzfunktion betrachtet werden. Wie Abschnitt 3.5.2 entnommen werden kann, ist
eine der graphischen Interpretationen des Verfahrens, das Fisher verwendet hat, dass die zu
klassifizierenden Daten auf eine Gerade im Raum, also in einen eindimensionalen Raum,
der durch die Gerade beschrieben wird, projiziert werden. Dies ist in Abbildung 34 fiir das
Beispiel eines Zweiklassenproblem im zweidimensionalen Raum visualisiert, wobei links
die Verteilung der Daten im zweidimensionalen Raum samt Klassifikationsgrenze (gestri-
chelte Linie), dem dazugehérigen Normalvektor A und der daraus resultierenden Geraden,

auf die die Daten projiziert werden (graue Linie), dargestellt ist. Auf der rechten Seite ist
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der dazugehorige eindimensionale Raum dargestellt, der sich durch die Projektion auf die
Gerade ergibt und durch den grauen Zahlenstrahl reprédsentiert wird. Projektionen der
Daten auf die Gerade sind in Abbildung 34 fiir einige ausgewdhlte Beispiele durch Kreuze
symbolisiert, deren Farbung der Klassenzugehorigkeit entspricht. Die Klassifikation dieser
Daten wird durch die relative Lage der projizierten Daten hinsichtlich eines definierten
Bezugspunkts oder Nullpunkts beschrieben (in Abbildung 34 auf der rechten Seite an einer
senkrechte Markierung am Zahlenstrahl erkennbar). In einem solchen eindimensionalen
Raum kann die Lage eines Punktes durch einen Skalar beschrieben werden, welcher
prinzipiell als ein ,.eindimensionaler Vektor* angesehen werden konnte. Dieser Skalar
ergibt sich aus dem Skalarprodukt s=A-% der Eingangsdaten %¥<IR? mit dem Vektor A,
der die Richtung der Geraden im zweidimensionalen Raum angibt (siche Abbildung 34
links). Die Klassifikation wird anhand des Vorzeichens von s vorgenommen. Betrachtet
man diesen Skalar als eindimensionalem Vektor, so kann diese Entscheidung folgender-
mallen interpretiert werden: Im eindimensionalen Raum gibt es zwei ,,Einheitsvektoren®
die durch die Skalare g,=1 und g,=—1 (in Abbildung 34 durch einen roten bezichungs-
weise blauen Pfeil gekennzeichnet) definiert sind. Diese Vektoren haben den maximalen
Abstand, den zwei Einheitsvektoren im eindimensionalen Raum zueinander haben kénnen,
nidmlich 2. Die Klassifikation mittels des Vorzeichens von s entspricht dem Vergleich der
Produkte s-g, und $-&,, wobei der durch s reprasentierte Vektor X einer der beiden

Klassen in Abhédngigkeit davon zugewiesen wird, welches der beiden Produkte grofer ist.

Allgemein sei nun die Projektion s=f (¥) eines Punktes ¥€R" aus dem 7 -dimensiona-
len in den eindimensionalen Raum durch die Klassifikatorfunktion f (¥) gegeben. Die
Klassifikation dieses Punktes kann unter Beriicksichtigung der Produkte von s mit den

Einheitsvektoren g, und g, folgendermalien vorgenommen werden:

X€T, o a=argmax(s-g |
J

Die beiden Einheitsvektoren g, und g, bestimmen die jeweiligen Klassen in diesem Fall

vollstidndig und sollen deshalb im weiteren Text als Klassenvektoren bezeichnet werden.

Mit Hilfe dieser fiir das Zweiklassenproblem recht komplizierten Darstellung kann nun ein
allgemeiner Ansatz zur Losung von Klassifikationsproblemen mit einer beliebigen Anzahl

von Klassen definiert werden. Ausgegangen werden soll von einem Satz von Daten, die
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durch die Vektoren X,€R" mit 1<i<N représentiert werden, von denen jeder eindeutig

jeweils einer Klasse aus der Menge Z={¢,|1<j<N"“*"} zugeordnet werden kann. Ana-

log zur obigen Betrachtung der linearen Diskriminanzfunktion kann nun angenommen
werden, dass dieses Klassifikationsproblem mit einer geeigneten Projektion in einen Vek-

Klassen

torraum mit N —1 Dimensionen gelost werden kann. Diese Projektion soll mittels

einer vektorwertigen Funktion der folgenden Form durchgefiihrt werden:
.7‘ : IR}'[ R IRNK[as.vuu _1

Diese Funktion stellt eine allgemeine Funktion dar, die von |R” nach R" -l abbildet,
und muss nicht zwangsldufig eine lineare Projektionsfunktion sein. Um die Klassifikation
eines Vektors ¥ vornehmen zu konnen soll das Skalarprodukt mit allen Klassenvektoren

gebildet werden und ¥ nach folgender Regel klassifiziert werden:

Xe¢, e a:argmax<§'§j) , mit §=?(5€)
J

Dies ist die allgemeine vektorielle Darstellung der Entscheidungsregel, die in diesem Ab-
schnitt bereits fiir das Zweiklassenproblem beschrieben wurde. Der vorgestellte Ansatz ist

somit ein Losungsansatz filir Klassifikationsprobleme mit einer beliebigen Anzahl an Klas-
sen, wobei auch das Zweiklassenproblem eingeschlossen ist. Das Setzen von N ““*"=7)
ergibt die weiter oben beschriebene Projektion in einen eindimensionalen Raum. An die-
sem Punkt ist jedoch weder klar, wie die Klassifikatorfunktion £ (%) bestimmt ist, noch
welche Eigenschaften die Klassenvektoren &, besitzen sollen. Diesen Fragen soll in den

nichsten beiden Abschnitten nachgegangen werden.

4.2.2. Klassenvektoren
Zunichst wire die Frage zu kldren, wie die Klassenvektoren bestimmt sein sollen. Aus der
Analogie im eindimensionalen Raum koénnen die Eigenschaften der Klassenvektoren fiir

den allgemeinen Fall abgeleitet werden. Diese Eigenschaften wiren:

*  Fiir ein Klassifikationsproblem mit N *“*** Klassen gibt es N*“**" Klassenvekto-

ren g,
*  Fiir alle Klassenvektoren &, soll 3,€R" ' gelten
¢ Die Klassenvektoren sollen Einheitsvektoren sein
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* Die Klassenvektoren sollen die maximal moglichen Abstédnde zueinander haben

Der erste Punkt ist an sich trivial und soll nur der Vollstindigkeit halber erwidhnt werden.
Da jede Klasse durch einen eindeutigen Klassenvektor beschrieben werden soll, ist es na-
tiirlich auch notwendig, dass es genauso viele unterschiedliche Klassenvektoren gibt wie
unterschiedliche Klassen im betreffenden Klassifikationsproblem existieren. Der zweite
Punkt ergibt sich aus der Definition der Klassifikatorfunktion und muss aus diesem Grund
nicht weiter diskutiert werden. Der dritte Punkt ist keine Notwendigkeit, soll jedoch der
Einfachheit halber realisiert werden. Tatsdchlich ist es nur wichtig, dass alle Klassenvek-
toren die gleiche Linge besitzen, sodass das Skalarprodukt, als AhnlichkeitsmaBl zu den
einzelnen Klassenvektoren, aussagekréftig ist. Wahrend die ersten drei Punkte ohne weite-
res realisierbar sind, ist es der letzte Punkt, der weitere Betrachtungen erfordert. Im eindi-
mensionalen Raum ist, wie bereits erwdhnt, der maximale Abstand beider Klassenvektoren
dadurch gewdéhrleistet, dass beide Vektoren gegensitzliche Richtungen (in diesem Fall
Vorzeichen) haben. Ausgehend von einem Dreiklassenproblem entsteht jedoch ein zwei-
dimensionaler Raum, also eine Ebene, in die die zu klassifizierenden Daten projiziert wer-
den. In diesem Raum miissen nun die drei Klassenvektoren derart angeordnet werden, dass
jeder Vektor den maximalen Abstand zu den beiden verbliebenen Vektoren besitzt. Als
Losung dieses Problems bieten sich die Eckpunkte eines gleichseitigen Dreiecks an, wel-
ches einem Kreis um den Koordinatenursprung einbeschrieben ist. Auf diese Weise ist ge-
wihrleistet, dass alle drei Vektoren den gleichen Abstand zueinander haben. Zudem ist
dies der maximal mogliche Abstand zwischen den Vektoren, da es nicht moglich ist, den
Abstand zweier Vektoren zu vergrofern, ohne dass einer der beiden Vektoren dem ver-
bliebenen Vektor ndher kommt oder die Lange der Vektoren verédndert werden muss. Eine
mogliche Anordnung der drei Klassenvektoren im zweidimensionalen Raum ist in
Abbildung 35 auf der folgenden Seite dargestellt. Die Klassenvektoren sind unterschied-
lich gefarbt, wobei die Farbung der einzelnen Vektoren den drei Sekundirstrukturklassen
der lockeren oder strengen Klasseneinteilung (Abschnitt 4.1.3.2) entsprechend gewéhlt
wurde. Weiterhin ist das beschriebene Dreieck, zu dessen Eckpunkten die Klassenvektoren
zeigen, als gestrichelte Linie in der Abbildung eingezeichnet. Der Kreis, dem das Dreieck
einbeschrieben ist, stellt in diesem Fall einen Einheitskreis dar, wodurch die hier darge-
stellten Klassenvektoren Einheitsvektoren sind und somit zusammen mit ihren anderen Ei-

genschaften (Dimension, Anzahl und Abstand zueinander) alle Anforderungen erfiillen, die
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-1

Abbildung 35: Die Klassenvektoren fiir das Dreiklassenproblem

am Anfang dieses Abschnitts an sie gestellt wurden.

Der nichste Schritt, das Vierklassenproblem, ergibt nach #hnlichen Uberlegungen wie
beim Dreiklassenproblem, dass in diesem Fall die Klassenvektoren derart angeordnet sein
miissen, dass sie die Eckpunkte eines regelméfigen Tetraeders bilden, das einer Einheits-
kugel um den Koordinatenursprung einbeschrieben ist. Auch in diesem Fall haben alle
Vektoren den gleichen Abstand zueinander. Es lédsst sich eine Verbindung zwischen den
drei bisher beschriebenen geometrischen Figuren ziehen, die zur Beschreibung der Klas-
senvektoren verwendet werden. Diese Verbindung stellt das so genannte regelmdpfige
Simplex dar, das einer bestimmten Art des regelmdfsigen Polytops, also eines regelméfigen
mehrdimensionalen Korpers, entspricht [83] und eine Verallgemeinerung des regelméBi-
gen Tetraeders auf Rdume beliebiger Dimension ist: Eine Gerade ist ein 1-Simplex, ein
gleichseitiges Dreieck entspricht einem regelméBigen 2-Simplex und ein regelméaBiges Tet-
raeder schlieBlich einem regelmdBigen 3-Simplex. Die Zahl gibt in diesem Fall die Zahl
der Dimensionen des Raums an, in dem sich das Simplex befindet. Fiir die Klassenvek-
toren wiirde das nun bedeuten, dass eine weitere Erhdhung der Dimension (und damit der
Anzahl der Klassen) aus dem regelméfigen Tetraeder ein regelméfiges 4-Simplex und aus

der Einheitskugel eine Einheitshyperkugel macht. Im allgemeinen Fall mit N *“*" Klas-
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sen wiirden die Klassenvektoren zu den Eckpunkten eines regelmiBigen (N**"—1) -
Simplex zeigen, dessen Zentrum im Koordinatenursprung liegt. Somit ist eine allgemeine
Verteilung der Klassenvektoren fiir beliebige Klassifikationsprobleme beschrieben, sodass
als nichstes ein Algorithmus zur Berechnung dieser Klassenvektoren fiir beliebige Klassi-

fikationsprobleme beschrieben werden kann.

Eine interessante Eigenschaft der Klassenvektoren zur Charakterisierung der Klassenzuge-
horigkeit ist, dass sie es dem Klassifikator auch ermoglichen nur eine eingeschrinkte Klas-
sifikation vorzunehmen. Wenn beispielsweise im Fall eines Vierklassenproblems, bei dem
die Klassenvektoren die Eckpunkte eines regelmifBigen Tetraeders bilden, der Klassifikator
eine der vier Klassen ausschlieBen kann, so zeigt die Klassifikatorfunktion in das Zentrum
der entsprechenden Tetraederflache, die dem Eckpunkt gegeniiberliegt, der diese Klasse
beschreibt. Analog fiihrt der Ausschluss zweier Klassen dazu, dass die Klassifikatorfunk-
tion in die Mitte der Tetraederkante zeigt, die von den Klassenvektoren der beiden iibrigen
Klassen aufgespannt wird. Entsprechende Verallgemeinerungen dieser Betrachtungen gel-

ten fiir beliebige Mehrklassenprobleme.

4.2.2.1. Berechnung der Klassenvektoren

An dieser Stelle soll ein Algorithmus gezeigt werden, mit dessen Hilfe die Klassenvekto-
ren, wie sie in Abschnitt 4.2.2 beschrieben wurden, fiir beliebige Klassifikationsprobleme
mit N Klassen berechnet werden konnen. Der Algorithmus geht davon aus, dass das
Zentrum des regelmiBigen d -Simplex mit d =N *“**"—1 , zu dessen Eckpunkten die ein-

zelnen Klassenvektoren £, zeigen, im Ursprung des IRY mit der kartesischen Basis
{'é ER1<j<d ] mit €,¢,=6, ; ruht. Daraus folgend ergibt sich, dass die gesuchten
Klassenvektoren [gkelehsksd +1, die Abschnitt 4.2.2 entsprechend Einheitsvekto-
ren sind, folgenden Bedingungen beziiglich des Skalarprodukts geniigen miissen:

. Vp:g,8,=1

I Vp#0:g,8,=—1

Das Skalarprodukt in Bedingung II., welches dem Kosinus des Winkels zwischen zwei
Klassenvektoren entspricht, ergibt sich aus der Geometrie des regelméBigen d -Simplex

[84]. Der erste Klassenvektor &, kann mit der Einschrinkung, dass er Bedingung 1. erfiil-
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len muss, prinzipiell frei gewihlt werden und soll fiir die folgende Berechnung zu £,=¢,

gesetzt werden. Daraus ergibt sich, dass fiir €, gelten muss:

-

— 1 Ed -
gz—_ggl‘i'azez

Aus 8,°8,=1 ergibt sich a2=% und damit ist auch g,"g,=—1/d erfiillt, das heift

g, und &, erfiillen Bedingung 1. und II. Als nichstes ergibt sich £; aus:

- 1 (=

g3=_d—(g1+§z)+a3_és
Eine einfache Uberpriifung zeigt, dass £; Bedingung II. erfiillt:
§3-éi=—ﬁ(l—§)=—§ fiir i=1,2

Die reelle Zahl a; ergibt sich aus der fiir Bedingung I. notwendigen Normierung zu:

S T I COEE A T _[__ 2
g3-g3—m(1 d)+a3 L= \/1 d(d—1)

Die bisher présentierten Berechnungen zeigen die iterative Natur des Algorithmus: Sind &
Klassenvektoren berechnet, fiir die die Bedingungen I. und II. gelten, so wird daraus der
niichste Klassenvektor g, konstruiert, der seinerseits beide Bedingungen erfiillt. Der all-

gemeine Ausdruck zur Berechnung von &, , der sich auf diese Weise ergibt, ist:

k
- _ 1 - -
g e By A ]Z;; 8T Ays1 €

Dieser Ausdruck erfiillt Bedingung II., wie die folgende Rechnung zeigt:

s o= k=l 1 .
gk+1 gi_ d—k+1(1 d ) d> ISZSk
Zur Berechnung von @, ,; muss die Normierung von Sii beriicksichtigt werden (Bedin-

gung [.). Auf diese Weise ergibt sich fiir ;. :

1
(d—k+1)

k.
d(d—k+1)

—kle=1)

8ir1'8k+1™ d

)=1:>ak+l= 1-

Da die Klassenvektoren aus IR stammen, in dem kein Basisvektor €,,, existiert, ist der
allgemeine Ausdruck fiir €;,, fiir k=d nicht definiert. Aus diesem Grund kann der letzte

Klassenvektor £,., nicht ohne weiteres berechnet werden. Da im |R? jedoch maximal d
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linear unabhingige Vektoren gefunden werden kénnen und die Klassenvektoren £, mit
1<k <d aufgrund ihrer Konstruktion bereits linear unabhiingig sind, muss £,., von den
iibrigen Klassenvektoren linear abhingig sein. Die geometrischen Eigenschaften des regel-

miBigen d -Simplex legen nahe, dass fiir 8., folgendes gelten muss:
d
ga+1 =_Z g,
j=1
Wie die Berechnung des Skalarprodukts £,.,"&; zeigt, erfiillt g,,, Bedingung IL.:

§d+1'§[=—(1—%)=—$,mit 1<i<k

Die Berechnung des Betrags von &,,, ergibt, dass auch Bedingung 1. erfiillt ist:

§d+1'§d+1=d_d(d_l)'§=1

Damit erfiillen alle €, mit 1<k<d+1 die geforderten Bedingungen I. und II.. Der vor-
gestellte Algorithmus eignet sich somit zur Berechnung der Eckpunkte eines regelméfigen

d -Simples in RY mit d=N"""*"—-1 und N***“'>1 und kann verkiirzt durch die fol-

genden Schritte beschrieben werden:

1. Initialisierung: £,=¢€,

k
D> 1 - k - . .
2. Iteration: gk+1__d—k+1j§g/+ l_mek+l,furalle 1<k<d-1

d
3. Abschluss: 8,,,=—, g;
j=t

Dieser Algorithmus stellt nur eine von zahlreichen Moglichkeiten dar, die gesuchten Klas-
senvektoren zu berechnen. Das Problem der Berechnung der Eckpunkte eines regelmafi-
gen (N**—1) _Simplex besitzt unendlich viele mégliche Losungen, da jede belicbige
Rotation einer gefundenen Losung um den Koordinatenursprung ebenfalls eine giiltige Lo-
sung liefert. Eine Veranschaulichung der Klassenvektoren, die der verwendete Algorith-
mus berechnet, ist in Abbildung 36 auf der folgenden Seite zu sehen. Dort sind die dar-
stellbaren Fille 2<N*“*“"<4 auf einem Zahlenstrahl (N*“*"=2), in der Ebene
(N*'=3) und im dreidimensionalen Raum (N*“*"=4) dargestellt. Die einzelnen

Klassenvektoren sind entsprechend der Legende, die sich im unteren linken Bereich der
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NK/assen=2 NKlassen=3 Sy NK!assen=4 55
)
— >
Sy 55
S3
sl
mg, Mg, Mg, Og,

Abbildung 36: Darstellung von Klassenvektoren fiir verschiedene Klassifikationsprobleme

Abbildung befindet, farblich gekennzeichnet.

Mit Hilfe der so berechneten Klassenvektoren kann nun mittels der Klassifikatorfunktion
?(5&) die Klassifikation eines Punktes X zu einer Klasse T, entsprechend Abschnitt

4.2.1 vorgenommen werden:

XEC, & o<=argmax(}(32)-",)
j ‘

Diese Entscheidungsregel stellt eine Form der Regel der maximalem Konfidenz (siche Ab-

schnitt 3.4.2) dar. Ausgehend vom Skalarprodukt als AhnlichkeitsmaB zu den Klassenvek-
toren, sollte die Ahnlichkeit von ?(35) mit g; proportional zur Wahrscheinlichkeit sein,
dass X der Klasse C; angehort. Die bisherigen Betrachtungen lassen jedoch noch immer

die Frage offen, wie die Klassifikatorfunktion ;’ (x) beschaffen ist. Mit dieser Fragestel-

lung soll sich der folgende Abschnitt befassen.

4.2.3. Klassifikatorfunktion
Aus Abschnitt 4.2.1 ist bereits bekannt, dass die Klassifikatorfunktion £ (%) folgenderma-

Ben definiert sein muss:
fiR SRV
Hierbei ist R" der Raum aus dem die Eingangsdaten bezogen werden. Nun gibt es prinzi-

piell viele Moglichkeiten, eine vektorwertige Funktion zu definieren, die den obigen An-

spriichen geniigt. Die einfachste dieser Moglichkeiten stellt die Definition von £ (%] als

einen Vektor von N _1 skalaren Komponentenfunktionen f (%) mit f,:R"->R
dar. Diese Komponentenfunktionen werden unabhingig voneinander auf die Eingangsda-

ten ¥ angewendet und ergeben so die einzelnen Komponenten der Projektion von X in
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den (N¥“_1) -dimensionalen Raum. Auf diese Weise sei f (%) also definiert als:

At

f(3)=

Fir den Fall N®*“=) ergibt sich daraus der einfache skalare Klassifikator
f(%)=/,(%) . Die obige Definition von £ (%) lisst nun jedoch eine weitere Frage offen,
ndmlich die nach der Definition der einzelnen Komponentenfunktionen. Grundsétzlich
kommt als Komponentenfunktion jede beliebige Funktion in Frage, fiir die f,:R"—IR

gilt. Zusitzlich spriche nichts dagegen, dass die einzelnen Komponentenfunktionen unter-
schiedlichen Funktionstypen zugehorig sind, sodass es ein breites Spektrum von Funktio-
nen gibt, aus denen ]‘(55) zusammengestellt werden kann. Um das System jedoch nicht
unnotig komplex zu machen, soll fiir diese Arbeit festgelegt werden, dass die Komponen-
tenfunktionen alle dem gleichen Funktionstyp entstammen. Dieser Funktionstyp soll eine

quadratische Funktion sein, die folgendermallen bestimmt ist:
fi(X)=fi(x, 9/c)=35r4k35+7"kr35+bk, 0k=<4k: Wi, bk)

Hierbei enthélt der Vektor ék die anpassbaren Parameter von f,(X). Die Matrix
A, €R"" beschreibt den Einfluss, den die Produkte der Eigenschaften x;x; auf den Wert
von f;(%) und damit auf die k -te Komponente der Klassifikatorfunktion 7 (%) haben.
Der Vektor w,€R" wiederum gewichtet den direkten Einfluss der Komponenten X; des
Eingangsvektors X auf f,(%). SchlieBlich erlaubt der Skalar b,€R eine von ¥ unab-
hingige Anpassung des Wertes von f, (%) . Mit a,; als Komponente von 4, (Eintrag in

der i-ten Zeile und J -ten Spalte von 4;) und W, als i-te Komponente von W, ldsst

sich f,(%,6,) ausschreiben als:

n n

n
fk(}’ek)=z akgjxixj+zwkixi+bk

i=1 j=1 i=1

Die Wahl quadratischer Funktionen fiir die Komponenten der Klassifikatorfunktion ? (X)
geht einerseits davon aus, dass die Eingangsdaten, insbesondere bei der Sekundérstruktur-
vorhersage von Proteinen, nur nichtlinear trennbar sind, sodass auch eine entsprechend

komplexe Projektion der Eingangsdaten verwendet werden muss (sieche Abschnitt 3.3.2,
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XOR-Problem). Die quadratische Funktion stellt die einfachste nichtlineare Funktion dar,
sodass ihre Wahl in diesem Fall den am wenigsten komplexen Losungsansatz darstellt. Zu-
dem ergibt sich ein potentieller Vorteil dieser Wahl fiir die Sekundérstrukturvorhersage:
Die quadratische Funktion verkniipft mittels der Multiplikation X,;X; verschiedene Positio-
nen eines Sequenzfensters miteinander, was insbesondere im Fall helikaler Sekundérstruk-
turen von Vorteil sein kann. Bei diesen Sekundérstrukturen existiert ein Zusammenhang
zwischen nahe gelegenen Residuen, wie zum Beispiel zwischen dem 7 -ten und dem i+3 -
ten bei 3,o-Helices (Abschnitt 2.3.4.2). Diese Zusammenhinge konnen potentiell mit einer
quadratischen Funktion modelliert werden. Zudem wurden von Francesco Bettella in der
Entwicklung von SPARROW, welche parallel zur Entwicklung des hier vorgestellten An-
satzes stattfand, gute Ergebnisse mit quadratischen Funktionen erzielt [1]. Diese wurden in
SPARROW verwendet, um die im Mehrklassenproblem eingebetteten Zweiklassenprob-

Klassen

leme zu losen. Der hier vorgestellte Ansatz wiirde im Fall N =2 ein dhnliches Ver-
fahren zur Losung von Zweiklassenproblemen liefern: In diesem Fall wird, wie bei
SPARROW auch, eine skalare quadratische Funktion zur Lésung des Zweiklassenprob-

lems verwendet.

4.2.4. Optimierung der Parameter

Die Parameter 0, der einzelnen Komponentenfunktionen f,(X,0,) konnen zu einem

- -

globalen Parametersatz 0=(0, ..., 5Nm,_l) zusammengefasst werden, der alle anpassba-

ren Parameter der Klassifikatorfunktion £ (%) enthilt. Auf diese Weise kann die Klassifi-

katorfunktion auch geschrieben werden als:

f(3)=F(%.0)= :

f e (%, 0 )
Nun stellt sich die Frage, wie der Parametersatz 0 bestimmt sein muss, damit die Klassifi-
katorfunktion ithre Aufgabe als Klassifikator moglichst zuverléssig erfiillen kann. Die Ant-
wort auf diese Frage liefert die Lerntheorie, insbesondere die empirische Risikominimie-
rung (Abschnitt 3.1.3) und die Maximum-Likelihood-Methode (Abschnitt 3.2.2). Das pra-

sentierte Lernverfahren verwendet einen begrenzten Lerndatensatz, um die Parameter 0

der Klassifikatorfunktion ;’(Sc'_é) so zu berechnen, dass eine gegebene Fehlerfunktion

125



4. Methode

Abbildung 37: Beispiel einer rauschbehafteten Projektion der Eingangsdaten beim Dreiklassenproblem

minimiert wird, sodass die Klassifikatorfunktion die vorgegebene Klassifikation des Lern-
datensatzes moglichst gut nachbildet. Unter der Annahme einer guten Generalisierungs-
fahigkeit des Klassifikators (Abschnitt 3.1.4) sollte so auch die Klassifikation beliebiger

anderer Daten, die nicht im Lerndatensatz enthalten sind, nachgebildet werden konnen.

Im optimalen Fall sollte die Klassifikatorfunktion die Lerndaten so transformieren, dass ein
Eingangsvektor ¥€R" derart auf R" e projiziert wird, dass seine Projektion mit dem
Klassenvektor der Klasse, zu der X gehort, identisch ist. Im optimalen Fall soll also
k’ega@]’(}héa gelten. Dadurch wire gewahrleistet, dass jeder Vektor X der Klasse

zugewiesen wird, zu der er gehort. In der realen Anwendung kann jedoch nicht von diesem

optimalen Fall ausgegangen werden. Vielmehr muss angenommen werden, dass die Klassi-
fikatorfunktion £ (%) mit einem Rauschen 7 behaftet ist, sodass sich das Verhltnis
XECuﬁj‘(}):éaJrﬁ ergibt. Damit sind die Projektionen der Vertreter der einzelnen
Klassen mit einer unbekannten Streuung um die Klassenvektoren verteilt. Es sei angenom-

men, dass die entsprechende Verteilung einer Normalverteilung wie in Abbildung 37 dar-

gestellt entspricht. In diesem Fall beschreibt der Klassenvektor den Erwartungswert der
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Projektionen aller Eingangsvektoren einer Klasse, die mit einer bestimmten Varianz um

“"=((%,,7,)|l1<i<N] der Lerndatensatz, wo-

den Klassenvektor verteilt sind. Sei nun D
bei X,€C, = 7,=8,. Auf diese Weise kann gemiB Abschnitt 3.2.2 eine Wahrscheinlich-

keit p(3,%,,0) angegeben werden. Fiir diese ergibt sich:

. 1 ~(3i=7 (3, 0)" (3~ F(5,.6))
yIxX.,0)= e 2
P(IiR, 0)=—7— 5
Hierbei ist YeR"Y """~V die Kovarianzmatrix, die die Streuung der Daten um den

Mittelwert 7, repriisentiert, 3! ihre inverse Matrix und |§| ihre Determinante. Mit Hil-

fe dieser Wahrscheinlichkeit kann eine Likelihood-Funktion aufgestellt werden und eine
dhnliche Rechnung durchgefiihrt werden, wie sie Bereits in Abschnitt 3.2.2 gezeigt wurde.
Daraus ergibt sich im Fall eines GauB3schen Rauschens der projizierten Daten der mittlere

quadratische Fehler als zu minimierende Fehlerfunktion:

Klassi

N Klassen_ ¢

E<é>=—§@,~—7<x 0) (57 (%, 0)=o- Va—[(%.0,)
2N S NS =

Als notwendige Bedingung fiir ein Minimum der Fehlerfunktion ergibt sich, dass ihre Ab-
leitung nach den Parametern 0 gleich dem Nullvektor sein muss, also V E(0)=0. Um
die Berechnung dieser Ableitung zu vereinfachen soll zunichst die Klassifikatorfunktion

umgeschrieben werden. Als Gewichte sollen im Folgenden diejenigen Parameter einer
Komponente der Klassifikatorfunktion 7 (%,0) bezeichnet werden, die mit dem Ein-
gangsvektor ¥elR" verkniipft sind. Damit sind also alle Elemente von 4, und W, einer
Komponentenfunktion f, (%, 0 ,) gemeint. Somit berechnet sich die Anzahl der Gewichte
P aus der Gleichung P=7n’+n (die Anzahl aller anpassbaren Parameter von f,(%,6,)
ergibt sich aus P=P+1 , da in diesem Fall auch die Konstante b, beriicksichtigt wird).
Aus den Gewichten von [, (%,0,) lisst sich nun ein Gewichtsvektor konstruieren. Dieser
Gewichtsvektor VV,(eIRﬁ soll zundchst alle Elemente von 4, enthalten, gefolgt von allen
Elementen des Vektors W, . Damit ergibt sich 74 , als:

T

Wim (@1 Qppzr s Qppymmo_ 1y Qpogseees Qs Wgs o oos W

Entsprechend kann mit Hilfe des linearen Eingangsvektors X ein quadratischer Merkmals-
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vektor X €R” definiert werden, dessen Komponenten X , diejenigen GroBen enthalten,
diein f,(%.6,) mit dem Gewicht W,, aus dem Gewichtsvektor W, verkniipft sind. Der
resultierende Vektor ist dann folgendermallen definiert:

j’(_ T
—(xlxl,xlxz,.. Xy X yten 5 Xp Xpsenes X, X, Xy 0, X

1 7V pyKlasse nvn’ n

Mit diesen beiden GréBen kann nun die Funktion f,(%,6) umgeschrieben werden als:
Fo(7,0)=3 A5+, X+b,=WTX+b,

Die Komponentenfunktion [, (X, 5) ist damit nicht nur im Parameterraum sondern auch

im Merkmalsraum, aus dem die Merkmalsvektoren X stammen, eine lineare Funktion.
Hierbei weist die Definition des Merkmalsvektors Ahnlichkeit zu der fiir das XOR-Pro-

blem verwendeten Transformation in einen héherdimensionalen Merkmalsraum (Abschnitt

3.3.2) auf.

Mit Hilfe der Darstellung von [, (X, _ék) , die aus der besagten Transformation folgt, kann
nun die Fehlerfunktion £ ( ) auf einfache Weise minimiert werden. Hierzu soll zunéchst
die Gleichung 0 E(0)/0b,=0 fiir ein beliebiges k gelost werden. Die Berechnung der

partiellen Ableitung nach b, ergibt:

Daraus folgt mit —0 f, (¥,, 0,)/0b,=—1 und 0 E(0)/6b,=0:
¥ 2 E B -)=0
Nach Einsetzen von [, (X, 0,)=W!X+b, ergibt sich daraus:
N
k % ; (
Mit Hilfe dieser Gleichung kann b, unter der Voraussetzung berechnet werden, dass VV,(T
bereits bekannt ist. Fiir die Berechnung einer beliebigen Komponente W, dieses Ge-

wichtsvektors muss die Gleichung 0 E(6)/0W =0 gelost werden. Fiir diese partielle Ab-
leitung ergibt sich:
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OE(0)
ow

I
==
™M=

1l
—_

of,(%,6,)
ow,

P

(y;k fk(} _é))(

kp i

Die particlle Ableitung 9 f,(%,,0,)/0 W,, ergibt sich zu ~0f,(%,.,6,)]0 w,=—X

ip *

Mit 0 E(0)/oW »=0 kann die obige Gleichung geschrieben werden als:
1 N
w2 e By X, =0

Nun kann abermals f k(},ék)= V_f/,f X +b, eingesetzt werden, womit sich nach einigen

einfachen Umformungen folgendes ergibt:

M=

% (Wlf‘;(i_yik)'Xip-i_

1

| &
ﬁ; Xip)'bk_

Als nichstes kann der vormals berechnete Ausdruck fiir b, eingesetzt werden, wobei je-
doch der Laufindex i in der Summe fiir b, durch j ersetzt werden muss, um Verwechs-

lungen mit den Laufindizes in der obigen Gleichung zu vermeiden. Auf diese Weise ergibt

sich:

||Mz

VR E i o

J=1

(Wz‘;(i_yik)'Xip+

1
N |
Ausmultiplizieren und anschlieBende Umformung der obigen Gleichung, sodass alle Ter-

me, die w . enthalten, auf der linken Seite stehen und alle anderen Terme auf der rechten,

liefert die Gleichung:
1< s Ixvs || ar 1y RN 1<
> Xx =D x |=>X || ==y X =D x =Dy
(N,; i (NZ 'l’)(]\f,zz1 f)) ¢ N;y,k v NZ‘ » N;y-”‘

Diese Gleichung hat die Form ﬁ%; V_I;k =v,, , wobei der Vektor 77, sich aus
1 v > 1 v v v |/ -
mp:ﬁi; XiXip— Nl:zl Xip ) ﬁ; Xj =<XXP>_<XP><X>
als Kovarianz der Eingangsdaten X und einer Komponente X » dieser Daten ergibt. Da

k nicht in der Gleichung fiir 772, auftaucht, ist 7, unabhingig davon, welche der Kom-

ponentenfunktionen [, (%, _ék) betrachtet wird. Tatsdchlich ergeben sich fiir unterschied-
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liche f, (X, _ék) fur die entsprechenden W, die gleichen 77, . Anders sieht dies bei der
skalaren Grofe Vv, auf der rechten Seite der Gleichung aus. Diese ergibt sich als Kovari-

anz zwischen X , und y; aus:
1 - 1 < 1 <
ot St A LT L el -

Aus dieser Gleichung geht hervor, dass v, sowohl davon abhingt, welches [ (X, 5k) als

auch welches der Gewichte W, betrachtet wird, was sich darin duBert, dass sowohl & als

auch p in der Gleichung vorkommen.

Die gezeigten Berechnungen konnen fiir alle Gewichte W, einer Komponentenfunktion

f(X,0,) durchgefiihrt werden. Dabei ergibt sich fiir jedes W, eine Gleichung der Form
1712- V_f/k =v;, . All diese Gleichungen konnen zu einem linearen Gleichungssystem zusam-
mengefasst werden, das die Form M ~V_f/k=i5k besitzt. Hierbei ist die Matrix M eR™”
die Koeffizientenmatrix des Gleichungssystems, die alle 77, als Zeilenvektoren besitzt.

Damit entspricht M =(X X7)—(X)(X") der Kovarianz der Eingangsdaten. Der Vektor
i}'kEIRTJ , der die rechten Seiten des Gleichungssystems zusammenfasst, enthilt die einzel-

nen V,, als Komponenten und entspricht damit einer Zeile _ﬁk=< Vi X >— < yk><5( > der Ko-

( N Klassen _q )

varianzmatrix J €R P der Eingangsdaten mit den Ausgangsdaten, die durch

y=3X")=(5){ X") bestimmt ist.

Der Lernvorgang, also die Berechnung der optimalen Parameter g, die den mittleren

quadratischen Fehler minimieren, besteht somit in der Losung einer Reihe linearer Glei-

chungssysteme, die sich in ihren Koeffizientenmatrizen gleichen. Dabei liefert jedes Glei-

chungssystem die optimalen Parameter ¢, der k-ten Komponentenfunktion f, (%, 0,)

der Klassifikatorfunktion j‘(}c'_é) . Dies stellt einen Kontrast zu den meisten géngigen
Lernverfahren dar, die iterativ vorgehen um das Minimum einer Fehlerfunktion zu bestim-
men. An dieser Stelle sei der Back-Propagation-Algorithmus (Abschnitt 3.5.4.3) als Bei-
spiel genannt. Der vorgestellte vektorwertige Klassifikator hingegen lernt, indem seine Pa-
rameter direkt aus dem Lerndatensatz berechnet werden. Insofern besitzt er eher Gemein-

samkeiten mit der linearen Diskriminanzanalyse (Abschnitt 3.5.2) oder dem Bayes-Klassi-
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fikator (Abschnitt 3.5.3). Auch diese beiden Verfahren berechnen die Parameter des je-
weiligen Klassifikators, wie es auch beim vektorwertigen Klassifikator der Fall ist, aus Sta-
tistiken, die aus dem Lerndatensatz gewonnen werden. Dabei ist die Ahnlichkeit zu Fishers

linearer Diskriminanzanalyse gréfer. Tatsdchlich ergibt der vektorwertige Klassifikator fiir
N¥*"=2 und f (35 , _é)= V_f/z)? +b einen skalaren Klassifikator der Fishers Ansatz A ¥

(siehe Abschnitt 3.5.2) sehr dhnlich ist, sich jedoch in der Anzahl, Bedeutung und Optimie-

rung der Parameter unterscheidet.

4.2.4.1. Regularisierung der Fehlerfunktion

Wie bei anderen Lernverfahren auch, ist es bei der Optimierung der Parameter des vektor-
wertigen Klassifikators, wie sie in Abschnitt 4.2.4 beschrieben wurde, moglich, dass Uber-
anpassung nach Abschnitt 3.1.4 auftritt wenn der verwendete Lerndatensatz zu klein ist.
Um die Auswirkungen dieses Effekts einzudimmen, ist es analog zu anderen Lernver-
fahren moglich, eine Regularisierung der Fehlerfunktion vorzunehmen. Hierfiir wird eine

erweiterte Fehlerfunktion verwendet, die sich aus der folgenden Gleichung ergibt:

A &
e > ow

i=P—n+1

. L N A P-n

E(0)=E(0)+ 1; qu ; W+
Diese Erweiterung basiert auf einem Regularisierungsprinzip, das auch von neuronalen
Netzen bekannt ist und als Weight Decay bezeichnet wird [45]. Dabei wird die Summe der
Quadrate der Gewichte mit einem Faktor versehen und auf die Fehlerfunktion addiert, um
die Gewichte so mdglichst klein zu halten und auf diese Weise Uberanpassung vorzu-
beugen, die sich meist durch grole Zahlenwerte der Gewichte &ullert. Die Faktoren
Aguad» N uaa € R sind frei wihlbare Parameter des Lernverfahrens. A, bestimmt den Ein-
fluss der Regularisierung auf die Gewichte der quadratischen Terme, also auf die Berech-
nung der Elemente der Matrizen 4, , wihrend A;, den Einfluss auf die linearen Gewichte

W, der einzelnen Komponentenfunktionen f (%, 5k) des vektorwertigen Klassifikators

regelt. Die Ableitung von E(0) nach einem Gewicht W, liefert:

OE(0) _0E(0)
ow, ~ ow,

+A W

p kp

Dabei beschreibt A, den zu Wkp gehorigen Faktor, also A,,.., wenn Wkp eines der
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quadratischen Gewichte ist, und A, im anderen Fall. Mit O0E(0)low »=0 und

OE (0)/0 W,, erhilt man analog zu Abschnitt 4.2.4 fiir jedes W, eine lineare Gleichung:
ﬁ/lll;Wk+Ap Wkp=vkp

Das Ausschreiben des Skalarproduktes auf der linken Seite in Summenform ergibt:

P P
Z mpi'Wk[+Akap= Z mpi'Wki+(mPP+AP)'W

i=1 i=1,i#p

kp

Daraus ergibt sich, dass die Regularisierung zu einer Addition von A, zum Diagonalele-
ment m ,, der Koeffizientenmatrix fiihrt. Die so entstandenen linearen Gleichungssysteme

fiir die einzelnen Wk haben damit die Form:
(M +A)- Wk =V

Dabei ist die Matrix éelRﬁ *P ¢ine Matrix, die in der Diagonalen die einzelnen A » und

sonst Nullen enthilt.

4.2.5. Theoretische Zusammenfassung des Lernvorgangs

Mit Hilfe der Betrachtungen aus Abschnitt 4.2.4 kann nun eine grobe Ubersicht des Lern-
vorgangs fiir den vektorwertigen Klassifikator aufgestellt werden. Diese fasst nur die fiir
den Lernvorgang bendtigten theoretischen Schritte zusammen, ohne auf die praktische Im-

plementierung des Lernverfahrens einzugehen. Dabei wird von der bisher verwendeten
Darstellung der Komponentenfunktionen [, (X, 5k)= W,f)? +b, als Skalarprodukt eines
Gewichtsvektors I7Vk mit einem Merkmalsvektor X ausgegangen. Die beschriebenen
Schritte des Lernverfahrens gehen weiterhin davon aus, dass die Eingangsdaten X; des
Lerndatensatzes bereits in ihre Darstellung als Merkmalsvektoren X ; uberfiihrt wurden.
Daraus ergeben sich die folgenden Schritte fiir den Lernvorgang:
1. Berechnung der Koeffizientenmatrix M der linearen Gleichungssysteme als Ko-
varianz der Eingangsdaten des Lerndatensatzes: M = < X x’ >—< X hX¢ X7 >
2. Berechnung der linken Seiten V, der linearen Gleichungssysteme als Spaltenvekto-
ren der Kovarianzmatrix ¥ von Ausgangs- und Eingangsdaten des Lerndatensates:

y=(3X")-(3)(X")
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3. Berechnung von W, und b, fiiralle 1<k <N ™ _1:

3.1. Berechnen von I7Vk als Losung des linearen Gleichungssystems
(A:/[“‘/:\)'Wk:vk

N

3.2. Berechnen von b, aus bk=%2(yik—ﬁ/€)_’(l_)

i=1

Somit sind die Parameter § des vektorwertigen Klassifikators 7 (%,0) bestimmt, die den

mittleren quadratischen Fehler {iber dem Lerndatensatz minimieren. Weiterhin ist damit
auch der theoretische Rahmen des vektorwertigen Klassifikators und des dazugehorigen
Lernverfahrens gesetzt. Mit Hilfe dieses theoretischen Rahmens kann im néchsten Ab-
schnitt die Realisierung eines Programms zur Sekundirstrukturvorhersage von Proteinen

beschrieben werden.

4.3. Realisierung des Vorhersageprogramms

Mit dem im Abschnitt 4.2 vorgestellten vektorwertigen Klassifikator als Basis kann nun
das eigentliche Programm zur Vorhersage der Sekundérstruktur von Proteinen realisiert
werden. Wie bereits im Abschnitt 4.1.1 beschrieben, besitzen viele Programme, die fiir die-
sen Zweck entwickelt wurden, einen mehrstufigen Aufbau. Es ist einleuchtend, dass ein
solcher Aufbau von Vorteil ist, denn jede Stufe eines solchen Programms stellt eine Form
der Nachverarbeitung der Vorhersage der vorhergehenden Stufe dar und sollte diese prinzi-
piell innerhalb eines gewissen Rahmens verbessern. Die Beriicksichtigung der Vorhersa-
gen benachbarter Residuen in einer zweiten Stufe, sollte beispielsweise eine Glittung der
Vorhersage der ersten Stufe ermdglichen, also das Entfernen vereinzelter Residuen, die
einer Klasse zugeordnet sind und sich innerhalb eines groferen Abschnitts der Sequenz be-
finden, der einer anderen Klasse zugeordnet ist. Ausgehend von der Annahme, dass ein
grof3er, einheitlich klassifizierter Abschnitt der Sequenz eher richtig klassifiziert sein sollte,
konnen Ausreiler in solchen Sequenzabschnitten potentiell falsch klassifiziert sein. Daher
kann ihre Entfernung ein Vorteil sein, der sich in der Korrektheit der erzeugten Sekundér-
strukturvorhersage niederschligt. Aus diesem Grund besteht das in dieser Arbeit présen-
tierte Vorhersageprogramm auch aus mehreren Stufen, die in Abbildung 38 dargestellt

sind.

Das Programm besitzt, in Anlehnung an SPARROW, drei Stufen. Die ersten beiden Stufen
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1. Stufe

3 ﬁ 7 k»

3. Stufe

MLP H Sekundérstruktur

“2-3-3 1-1-2-3-3-3 3 1-4-3 0-2-4-3-1

Abbildung 38: Flussdiagramm der Informationsverarbeitung in *SPARROW

sind mit Hilfe vektorwertiger Klassifikatoren umgesetzt, wahrend die letzte Stufe aus
einem MLP (Multilagenperzeptron, Abschnitt 3.5.4.2) besteht. Wie Abbildung 38 entnom-
men werden kann, erzeugt jede Stufe fiir jedes Residuum i eines Proteins eine Ausgabe.
Dabei werden die Ausgaben einer hoheren Stufe erzeugt, indem die Ausgaben der vorher-
gehenden Stufe fiir Residuen innerhalb eines symmetrischen Fensters um jedes Residuum
i zu einem Eingangsvektor zusammengefasst und fiir die Vorhersage verwendet werden.

Jede der Stufen des Programms kann prinzipiell unterschiedlich viele Klassen erkennen, im

Klassen

Fall der ersten Stufe N1 Klassen, der zweiten Stufe N, Klassen und der letzten
Stufe N Klassen. Dabei soll lediglich die Einschrinkung gemacht werden, dass

N Flasen > py Klassen s, yKlaser: “godass die Klassen, die eine Stufe unterscheidet, entweder der
Klasseneinteilung der vorhergehenden Stufe entsprechen oder sich aus Vereinigungen von
Klassen ergeben, auf denen die vorhergehende Stufe operiert. Grund hierfiir ist, dass es
kein Problem darstellt mehrere Klassen zu vereinigen, jedoch kann eine einmal vorgenom-
mene Vereinigung nicht ohne weiteres wieder in die urspriinglichen Klassen zerlegt wer-
den. Nach diesem Prinzip ist es also moglich, zum Beispiel zunichst in der ersten Stufe
alle acht DSSP-Klassen zu beriicksichtigen, um dann in der dritten Stufe schlieBlich eine

Vorhersage mittels der lockeren Klasseneinteilung zu machen.

Aufgrund der Verwandtschaft des vorgestellten Vorhersageprogramms zu SPARROW (der
vektorwertige Klassifikator ergibt fiir das Zweiklassenproblem im Prinzip den gleichen
Ansatz, wie er in SPARROW zur Losung von Zweiklassenproblemen verwendet wird) und
der engen Zusammenarbeit mit Francesco Bettella in der Entwicklung beider Ansitze,
wurde das in dieser Arbeit entwickelte Programm *SPARROW genannt. Der Stern ent-
stammt hierbei der C-/C++-Syntax und wird fiir Zeiger, also mehrdimensionale Datenge-

bilde, Felder oder Vektoren verwendet. Der Name SPARROW, den beide Programme ge-
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meinsam haben, stellt eine Abkiirzung dar und steht fiir Secondary structure Predicting
ARRays of Optimized Weights, also in etwa ,,optimierte Gewichtsvektoren zur Sekundir-
strukturvorhersage*. Auch *SPARROW basiert auf optimierten Gewichtsvektoren, jedoch
in diesem Fall auf einem Feld von Gewichtsvektoren, was die Benennung des Programms
weiter rechtfertigt. Zur weiteren Erlduterung des Aufbaus von *SPARROW soll in den fol-

genden Abschnitten auf die Umsetzung der einzelnen Stufe eingegangen werden.

4.3.1. Umsetzung der ersten Stufe
Die erste Stufe *SPARROWs stellt eine Sequenz-Struktur-Korrelation dar, die mittels des

vektorwertigen Klassifikators £ :R*" —RY""~! (siche Abschnitt 4.2) realisiert ist. Da-
bei ist 7,=2n,+1 die GroBe des symmetrisch um das jeweils vorhergesagte Residuum

angeordneten Sequenzfensters und 7, die Anzahl der Nachbarresiduen in beide

Richtungen entlang der Sequenz, die in diesem Fenster enthalten sind. Die Parameter
9(/‘)=(9(1f),...,9%2,““”,_1)T der Klassifikatorfunktion £ (%,0), mit 6{'=(4{", !, b{")
als Parameter der k -ten Komponentenfunktion f, (X, éﬁj ')) , werden unter Verwendung

des in Abschnitt 4.2.5 beschriebenen Lernverfahrens fiir den vektorwertigen Klassifikator

und eines geeigneten Lerndatensatzes berechnet. Die Anzahl der anpassbaren Parameter,
die dabei fiir jede Komponentenfunktion f, (%, 53{/ ) in der ersten Stufe *SPARROW:S be-

rechnet werden miissen, ergibt sich aus:
PY9=(20-r,+20-r,+1
Aufgrund der Definition der Komponentenfunktionen des vektorwertigen Klassifikators

(siche Abschnitt 4.2.3) folgt, dass die Matrizen 47 symmetrisch sein miissen. Dadurch

reduziert sich die Anzahl der unabhéngigen, anpassbaren Parameter Pi,f Y von f (X, _é(k/ B

gegeniiber P+ zu:

u

P(fk)= (20"’1)'(20"’1+1) +20]"1+l

Bei der Vorhersage berechnet die erste Stufe fiir jedes Residuum i, dass durch einen Pro-

filvektor ¥,€R™" (siche Abschnitt 4.1.3.1) reprisentiert wird, eine Ausgabe 3, mit

5= ?(35, ,0)) . Diese Ausgaben werden von der zweiten Stufe, die im nichsten Abschnitt
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beschrieben wird, weiterverwendet.

4.3.2. Umsetzung der zweiten Stufe

Wiéhrend es die Aufgabe der ersten Stufe ist, eine Korrelation zwischen Sequenz und
Struktur herzustellen, soll die zweite Stufe ausgehend von der Vorhersage der ersten Stufe
eine Struktur-Struktur-Korrelation herstellen. Hierzu wird in der zweiten Stufe ein vektor-

wertiger Klassifikator verwendet, der sich analog zur ersten Stufe als vektorwertige Funk-
tion F:RM VTRV ergibt. Dabei ist 7,=2:n,+1 die GroBe des symmetrisch
um die vorherzusagenden Residuen angeordneten Sequenzfensters, die fiir die Vorhersage

in die Klassifikatorfunktion der zweiten Stufe eingehen. Ein solches Fenster wird fiir ein

Residuum 7 durch den Vektor )?fx)elR<N' "I reprisentiert, der sich aus den Ausgaben
der ersten Stufe ergibt:

%)

1

- - - T
=(S< e, S S )

-

Aus diesem Vektor berechnet die zweite Stufe eine Ausgabe S als S,=F(#,0")) . Die

A(F AF A(F . - -
Berechnung der Parameter 92 )=(9(1 L Q(Nf)m_l) ,mit 0V'=(4", W\ b)) als Para-

meter der Komponentenfunktionen F (X", _9'({)) von F Ea 0" )}, wird analog zur ersten

Stufe mittels des in Abschnitt 4.2.5 beschriebenen Lernverfahrens durchgefiihrt. Der Un-

=(s)

terschied liegt bei der zweiten Stufe lediglich in der Verwendung der Vektoren X' als
Eingangsdaten. Abgesehen von diesem Unterschied verlaufen das Aufstellen der Statisti-
ken und das Losen der linearen Gleichungssysteme nach dem gleichen Prinzip, wie im Fall

der ersten Stufe. Die Anzahl der anpallbaren Parameter einer Komponentenfunktion

-

F,(3,0\) ergibt sich in diesem Fall aus:
2
P(Fk)=((N{<lassen_ 1) _rz) _}_(Nll(lassen 1 ) I”2+ 1

Wie auch bei der ersten Stufe, ergibt sich daraus aufgrund der Symmetrie der Matrizen

A4 die Anzahl der unabhiingigen anpassbaren Parameter von F, (%", 0\") aus:

PLFK')= (Nlmmm_ 1)"’2'((2\/11@"“?"

—1}rt1) +(Nf<1assen_1).r2+1
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4.3.3. Umsetzung der dritten Stufe

Eine weitere Struktur-Struktur-Korrelation stellt die dritte Stufe dar. Diese ist durch ein
MLP, wie es in Abschnitt 3.5.4.2 beschrieben ist, realisiert. Durch die Aktivierungsfunk-
tion ithrer Neuronen und den mehrschichtigen Aufbau besitzen MLPs einen hoheren Grad
an Nichtlinearitét als die vektorwertigen Klassifikatoren. Aus diesem Grund kann ein MLP
als dritte Stufe unter Umstdnden Korrelationen innerhalb der Daten aufdecken, die den
vorhergehenden Stufen entgangen sind. Zudem bietet ein MLP die Moglichkeit einer intel-
ligenten Entscheidungsregel, die einem Residuum anhand der Vorhersagen der zweiten
Stufe die wahrscheinlichste Sekundérstruktur zuweist. Da im Allgemeinen nicht davon
ausgegangen werden kann, dass eine vektorwertige Funktion Eingangsdaten genau auf die
jeweiligen Klassenvektoren projiziert, kann eine gewissen Verteilung oder Verschiebung
von Vertretern einer Klasse um den entsprechenden Klassenvektor angenommen werden
(Abschnitt 4.2.4). Da das MLP fiir eine Sequenz die Vorhersageergebnisse fiir alle Klassen
beriicksichtigen und gegeneinander abwégen kann, konnten Fehlklassifikationen, die
aufgrund eines solchen Rauschens um die Klassenvektoren entstehen konnen, vom MLP
korrigiert werden. Die Entscheidungsregel fiir vektorwertige Klassifikatoren, wie sie in

Abschnitt 4.2.1 vorgestellt wurde, kann dies nicht gewéhrleisten.

Das MLP in der dritten Stufe von *SPARROW besteht aus jeweils einer Ein- und Ausga-
beschicht, die durch eine einzelne versteckte Schicht miteinander verbunden sind. Die

Grofe der einzelnen Schichten ist anpassbar, ergibt sich jedoch teilweise aus dem jeweili-

Klassen

gen Problem. Die Anzahl der Eingabeknoten beispielsweise wird einerseits durch N, ,
andererseits aber auch durch die GroBe des symmetrischen Fensters benachbarter Residuen
um das Residuum, fiir welches das MLP eine Vorhersage machen soll, vorgegeben. Mit
ry=2-n;+1 als GroBe dieses Fensters und 7; als Anzahl der Nachbarn, die beiderseits
des zentralen Residuums beriicksichtigt werden, ergibt sich die Anzahl der Eingabeknoten
als 1,,,=(N5““_1).r,+2, was auch der GroBe der Eingangsvektoren des MLPs ent-

spricht. Ein solcher Vektoren ergibt sich fiir ein Residuum i aus den Ausgaben der zwei-

ten Stufe zu:

=(8)_[3& > P (0) (N)
¥9=(s Siveies S, T, T

i—ng e

Die zwei zusédtzlichen Werte T Ec) beziehungsweise T E»N) geben an, ob das Residuum i,
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nahe am C- beziehungsweise N-Terminus ist. Ist dies nicht der Fall, so sind die Werte der
jeweiligen Knoten auf -1 gesetzt (entspricht der Inaktivitit des Knotens). Andernfalls er-
hilt der betreffende Knoten den Wert 1 um zu signalisieren, dass der jeweilige Terminus in

der Nihe liegt. Dieses Schema entspricht der Vorgehensweise, die bei PSIPRED fiir termi-

nale Residuen verwendet wird [30]. Die Ausgabeschicht des MLP ist durch N;“*" be-

stimmt, da die Anzahl der Ausgabeknoten in einem MLP der Anzahl der Klassen entspre-

chen muss, die dieses MLP zu unterscheiden hat. Damit ist die GroBe der Ausgabeschicht
durch 0,,,=N5*" bestimmt. Die versteckte Schicht ist die einzige Schicht, deren

GroBe H,;, vollkommen frei dimensioniert werden kann. Somit ist die Anzahl der Para-

meter des MLP
PMLP=(IMLP+ 1 )'HMLP+(HMLP+ 1 )'OMLP=((N§IQSS€”_ 1 )'7’3+3)'HMLP+(HMLP+ 1 )'thmen

Hierbei ist die Addition einer 1 zu /,;, und H,;, notwendig, um die Schwellenwerte

der einzelnen Neurone in die Berechnung einflieen zu lassen.

Der Lernvorgang des MLP wird mittels des Back-Propagation-Algorithmus (Abschnitt
3.5.4.3) durchgefiihrt. Um das Konvergenzverhalten des Algorithmus zu verbessern, wurde
der hyperbolische Tangens mit den optimalen Literaturwerten [45] fiir die Aktivierungs-

funktion der Neurone im MLP verwendet. Diese ergibt sich somit als:
2
@ (u)= 1,7159-tanh(§-u)

Die Sollwerte der einzelnen Ausgabeknoten werden auf 1 bei Aktivitit des entsprechenden
Neurons (wenn das jeweilige Datenelement derjenigen Klasse zugehorig ist, die von dem
Neuron reprasentiert wird) und -1 bei dessen Inaktivitdt (wenn das Datenelement nicht zur
Klasse gehort, die das Neuron représentiert) gesetzt. Wie in Abschnitt 3.5.4.3 beschrieben,
werden die Parameter des MLP mit Zufallszahlen zwischen —107® und 10°° initialisiert
und die Daten des Lerndatensatzes innerhalb einer Iteration des Lernalgorithmus in zufilli-
ger Reihenfolge fiir das MLP prisentiert. Als Abbruchkriterium wurde eine feste Anzahl
von Iterationen gewihlt, da die Datensétze, die sich aus Strukturdaten bekannter Proteine
ergeben, groB genug sind, sodass keine Uberanpassung des MLP auftreten sollte. In
solchen Fillen wird davon ausgegangen, dass das Ergebnis eines Lernvorgangs umso bes-

ser wird, je mehr Iterationen das Verfahren durchliuft. Die Klassifikation eines Residuums
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im Protein wird von der dritten Stufe anhand der Regel der maximalen Konfidenz vorge-
nommen, indem das Residuum der Klasse zugewiesen wird, die durch den Ausgabeknoten

mit der hochsten Ausgabe reprasentiert wird.

4.3.3.1. Einfiihrung von Wahrscheinlichkeitstermen fiir die dritte Stufe

Die Ausgaben, die von der zweiten Stufe von *SPARROW erzeugt werden und der dritten
Stufe als Eingabe dienen, sind schwerer zu interpretieren als beispielsweise Wahrschein-
lichkeiten fiir die einzelnen Klassen. Die Vektoren S ; stellen eine raumliche Verteilung
der einzelnen Klassen dar, die zunichst dechiffriert werden muss um verstanden zu wer-
den. Zudem kann es sein, dass die Klassen so im Raum verteilt sind, dass sie ohne Ver-
wendung von hochgradig nichtlinearen Klassifikationsgrenzen nur suboptimal unterschie-
den werden konnen. Bei Klassenwahrscheinlichkeiten hingegen ist lediglich das Verhiltnis
der einzelnen Grofen zueinander ausschlaggebend und zumeist geht die korrekte Klassifi-
kation mit der maximalen Klassenwahrscheinlichkeit einher. Damit sollte ein solcher Zu-
sammenhang einfacher festzustellen sein, als der Zusammenhang zwischen einer rdumli-

chen Verteilung und der Klassifikation.

An und fiir sich sollte es fiir ein MLP kein Problem sein, eine rdumliche Verteilung von
Klassen zu separieren, da MLPs prinzipiell zur Losung solcher Probleme konzipiert wur-
den. Es besteht jedoch die Moglichkeit, dass das Verhalten des MLPs durch eine geeignete
Anpassung seiner Eingangsdaten verbessert werden konnte. Wenn diese Daten so verteilt
sind, dass die Nichtlinearitdt des MLPs nicht ausreicht um eine optimale Klassifikation zu
erlauben, so konnte es nach Abschnitt 3.3.2 von Vorteil sein, die Dimension der Eingangs-
daten zu erhdhen. Hierbei sollten die zusétzlichen Dimensionen in nichtlinearer Weise von
den urspriinglichen Dimensionen abhéngig sein. Aus diesem Grund soll in diesem Ab-

schnitt eine Funktion beschrieben werden, mit der es moglich ist in nichtlinearer Weise
Klassenwahrscheinlichkeiten aus den Vektoren S; zu berechnen, die einerseits dazu ver-
wendet werden sollen die Dimension der Eingangsdaten auf die beschriebene Weise zu er-

hohen und andererseits dem MLP auch leichter interpretierbare Grof3en bieten sollen, als es

die Vektoren §i sind.

lassen
-1

Zur Berechnung der Wahrscheinlichkeit, dass ein von einem Vektor SeR" 2 repra-

Klassen

sentiertes Residuum einer Klasse €, mit 1<x <N, angehort, soll S zunéchst nor-
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o S
;l’ =g(f+gp A :
" 18 +g)

-1

Abbildung 39: Visualisierung der Funktionsweise der Wahrscheinlichkeitsfunktion

miert werden. Dadurch ergibt sich der normierte Projektionsvektor §' aus:

|t

§<N)

@i

Der Vektor S zeigt damit auf einen Punkt auf der Oberfliche der Einheitshyperkugel,
der das (N3“**"—1) -Simplex mit den Klassenvektoren g, als Eckpunkten einbeschrie-

ben ist (siche Abschnitt 4.2.2). Mit Hilfe von S soll die nichtnormierte Wahrscheinlich-

keit Tr(CU|§(N)) unter Verwendung einer Funktion berechnet werden, die der Fermi-Ver-

teilung dhnelt. Diese Funktion sei folgendermal3en definiert:

1

~a(8"g,~b)

'lT(C{,|§)= 1+e

Die obige Wahrscheinlichkeitsfunktion verwendet, wie auch die Entscheidungsregel fiir
den vektorwertigen Klassifikator (siche Abschnitt 4.2.1), das Skalarprodukt als Ahnlich-
keitsmaB zwischen SV und g, . Da beide Vektoren in diesem Fall Einheitsvektoren sind,
ergibt das Skalarprodukt den Kosinus des Winkels den diese Vektoren einschlieen.
Abbildung 39 zeigt das Beispiel eines normierten Projektionsvektors S im Fall eines

Dreiklassenproblems, gekennzeichnet durch einen schwarzen Pfeil. Aus der Abbildung ist
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ersichtlich, dass die Skalarprodukte mit den Klassenvektoren g, (farbige Pfeile), welche
per Definitionem den Projektionen von SV auf die einzelnen 2, entsprechen, lediglich

vom Winkel zwischen SV und den g, abhingen.
Die Parameter a und b der Wahrscheinlichkeitsfunktion sollen diese derart an das jewei-

lige Klassifikationsproblem anpassen, dass die folgenden, bereits in Abbildung 39 ange-

deuteten, Bedingungen erfiillt werden:

1. Fiir die Projektion auf die Winkelhalbierende h +» zwischen zwei Klassenvektoren

g, und 2, soll gelten: W(CU|§(N)=ZM) =0,5
2. Fiir die Projektion auf einen Klassenvektor soll gelten: v (§U|§(N)=§g)= 0,95

Die erste Bedingung ergibt sich aus der Tatsache, dass die Winkelhalbierenden zwischen
zwei Klassenvektoren (in Abbildung 39 als gestrichelte Linien dargestellt) in diesem Fall
die Klassifikationsgrenzen fiir die betreffenden Klassen bilden. Damit bedeutet eine Pro-
jektion auf die Winkelhalbierende h 1» beispielsweise, dass das betreffende Residuum glei-
chermaBen der Klasse T, wie der Klasse T, zugewiesen werden konnte. Da beide Klas-
sen damit gleich Wahrscheinlich sind, soll die Wahrscheinlichkeitsfunktion in diesem Fall
den Wert 0,5 besitzen. Dieser Wert wird von 17(2;0|:S:<N )) genau dann angenommen, wenn
das Argument der Exponentialfunktion im Nenner verschwindet. Daraus ergibt sich fiir b

-

sofort der Ausdruck b=¢,-h,,, der dem Kosinus der Hilfte des Winkels zwischen g,

o)

und g, entspricht.

Die zweite Bedingung folgt aus der Uberlegung, dass beispielsweise bei der Betrachtung
der Klasse C,, der Wert von W(C1|§ (N)) umso ndher am Wert 1 liegen sollte, je kleiner
der Winkel zwischen S und g, ist. Da die Wahrscheinlichkeitsfunktion selbst jedoch

diesen Wert aufgrund ihrer Definition nicht erreichen kann, muss fiir den Fall sW= g, ein

Wert gewidhlt werden, der moglichst nahe bei 1 liegt. Dieser Wert wurde zu 0,95 gewéhlt,

was zwei Griinde hat: Einerseits soll dadurch die Moglichkeit in Betracht gezogen werden,
dass der vektorwertige Klassifikator trotz sM= g, mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit
eine Fehlklassifikation vornimmt (diese Wahrscheinlichkeit wird hier zu 0,05 angenom-

men). Andererseits sollte 1T(Z;1|§(N)) fir §"V= g, nicht zu nahe bei 1 liegen, da dadurch
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die Ahnlichkeit der Wahrscheinlichkeitsfunktion mit einer Stufenfunktion erhoht werden
wiirde, was einer fein aufgeldsten Verteilung der Werte der Wahrscheinlichkeitsfunktion
entlang des Einheitskreises entgegenwirken wiirde. Mit Hilfe dieser Bedingung kann der
Parameter a durch das Setzen von n(§0|3’(m)=0,95 und einfache Umformungen be-

stimmt werden. Auf diese Weise ergibt sich der folgende Wert fiir den Parameter a :

1 In (0, 95) In(0,05) _In(19)

0,95=# =
l+e_a(s "8o—b) b l_b

Das Einsetzen von @ und b, sowie auch des jeweiligen g, ergibt fiir jede Klasse eine se-
parate Wahrscheinlichkeitsfunktion, mit deren Hilfe die nicht normierte Wahrscheinlich-
keit berechnet werden kann, dass S einen Vertreter dieser Klasse reprasentiert. Unter

Verwendung dieser Wahrscheinlichkeiten kann eine normierte Klassenwahrscheinlichkeit

II (CU|§( N)) mit Hilfe der folgenden, einfachen Normierung berechnet werden:

(g )sY)

(g, 3= Zn(cls ]

Unter Verwendung dieser normierten Wahrscheinlichkeiten kann fiir ein Residuum i, dass

durch den Vektor S’EN) reprasentiert wird, ein Wahrscheinlichkeitsvektor I [EIRNKW mit
=(IT (C1|§§N)),..., I1 (§NK,,,,,.,,.‘,,7|§(,»N)))T berechnet werden. Aus S, und II, kann wiederum
ein erweiterter Ausgangsvektor 3 EIR2N ~!' der Form S =(§ i,f[ [)T fur die zweite

Stufe konstruiert werden, der als alternative zu S ;. zur Représentation des Residuums i

—»

verwendet werden kann. Auf diese Weise kann alternativ zu X\° als Eingangsvektor fiir

(SE)

das MLP auch der erweiterte Eingangsvektor X;”” verwendet werden. Dieser ergibt sich

aus:

- e e T
=888 sE e Y

1 1

Die vergroferte Eingabeschicht, die sich bei Verwendung von X\** anstelle von 39 er-

gibt, zieht eine Erh6hung der Anzahl der Parameter der MLP nach sich. Die Parameterzahl,

die sich auf diese Weise ergibt berechnet sich aus:

PMLP ((2 N;(lassen 1)-7/’3—|— 3)‘HMLP+(HMLP+ 1 ) Ng(lassen
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Die dritte Stufe *SPARROWs ldsst beide Alternativen zur Reprisentation ihrer Eingangs-

daten zu.

4.3.4. Qualitatsmale

Um die Vorhersagequalitit von *SPARROW auf einem beliebigen Datensatz messen zu
konnen miissen einige Qualititsmalle definiert werden, mit deren Hilfe die Vorhersagen
*SPARROWS mit denen anderer Methoden in Beziehung gebracht werden konnen. Zur
Bestimmung der Vorhersagequalitdt miissen sowohl die Eingangsvektoren als auch deren
erwartete Klassifikation bekannt sein, da zur Berechnung der Vorhersagequalitit die Infor-
mation notwendig ist, ob eine Vorhersage richtig oder falsch ist. Hierbei wird von einem
Datensatz der Form D=|(3C',-, Vl<i<M ] ausgegangen. In diesem Fall ist D ein belie-
biger Datensatz, auf dem die Klassifikationen durchgefiihrt werden. Die Vorhersage selbst
wird anhand des Skalarprodukts von } (¥, 0) mit den einzelnen Klassenvektoren durchge-
fiihrt, wie bereits in Abschnitt 4.2.1 beschrieben wurde. Daraus ergibt sich, dass die Vor-

hersage eines X;€D richtig ist, wenn die folgende Bedingung gilt:
XECNO= argmax(?( 0)-g ) , 1< p< N Klassen

Daraus ergibt sich der Oy« -Index als einfaches MaB fiir die Vorhersagequalitit auf dem

Datensatz D . Der @ x.. -Index, oder auch Korrektklassifikationsrate (engl. accuracy),
setzt die Zahl der korrekten Vorhersagen innerhalb eines Datensatzes zur Gesamtzahl der
Vorhersagen in Verhéltnis. Die Zahl, die sich auf diese Weise ergibt, ist 0 wenn alle ge-

machten Vorhersagen falsch sind und 1 wenn alle Vorhersagen korrekt sind. Damit ergibt

sich der Oy« -Index fiir den Datensatz D aus:

Klassen
N

o=1

X.€D

X,€C,No= argmax(]’( ) )}

M

Qo=

Auf dhnliche Weise kann fiir jede Klasse T, der Anteil der korrekt vorhergesagten Vertre-

ter dieser Klasse iiber D berechnet werden. Diese Werte ¢, ergeben sich aus:

|

X, BEIEDECU/\U=argmaX(;’(k'i)-gj)H

J

" e,
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Eine Multiplikation von @ .. beziehungsweise ¢, mit 100 ergibt den Prozentsatz kor-

rekt vorhergesagter Eingangsdaten im Datensatz D beziehungsweise in der Klasse T, .

Eine komplexeres MaB fiir die Vorhersagequalitit stellt der Pearsonsche Korrelationsko-

effizient dar, der auf Mehrklassenprobleme angewendet werden kann [85]. Diese Grof3e er-

. . . . . . Klassen Klassen
gibt sich aus den Werten der Konfusionsmatrix (engl. confusion matrix) QeN" "V

|

Die einzelnen Elemente w,, sagen damit aus, wie viele der Eingangsdaten X, die eigent-

Ein Element dieser Matrix fir D ist definiert durch:

w

agp

[x €D X, eC,No= argmaX(}( )-8 )

lich der Klasse T, angehoren, vom Klassifikator der Klasse C, zugewiesen werden. Die
Matrix gibt also insgesamt an, wie stark der Klassifikator die einzelnen Klassen durchein-
ander bringt. Dabei stellen die Diagonalelemente korrekte Klassifikationen dar. Im Fall
eines idealen Klassifikators wéren die Diagonalelemente w,, also gleich der Anzahl der
Vertreter der Klasse T, in D, und alle anderen Elemente gleich Null. Aus den Werten
der Konfusionsmatrix kann nun laut [85] ein Koeffizient berechnet werden, der aussagt,
wie stark die von einem Klassifikator erzeugte Vorhersage mit der realen Klassifikation
korreliert. Dieser auf dem Pearsonschen Korrelationskoeffizienten basierende Korrela-

tionskoeffizient ergibt sich aus:

2
2

(wmx wBy_wthwth)
y=1

Klassen Kla: Klassen NK[am'
Wy w;, || 2 Z g Z Y w
Y Fx

6=1, ox=1 y=1 6=lLy#«

x=1

=
L}

J——
N o Klassen
N N
a=1

p=1 y=

=
=

—

Fiirr Ryu gilt =1 <R .=l wobei der Wert 1 vollstindige Korrelation der Vorhersage
des Klassifikators mit der realen Klassifikation bedeutet, der Wert -1 Antikorrelation bei-

der Klassifikationen und der Wert 0 das Fehlen jeglicher Korrelation.
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5. Ergebnisse

Dieses Kapitel soll die Ergebnisse zusammenfassen, die mit *SPARROW erzielt wurden.
Die Tests mit dem Programm wurden in drei Phasen durchgefiihrt, deren Ergebnisse in
chronologischer Reihenfolge prisentiert werden sollen. Diese Phasen spiegeln die einzel-
nen Entwicklungsstadien von *SPARROW wider: Vorbetrachtungen, Validierung und An-
wendung. Die Vorbetrachtungen beinhalten Festlegen wie Bestimmen von Randbedingun-
gen der einzelnen Stufen, wie FenstergroBBen, Anzahl an Klassen, verwendete Klassenein-
teilungen und dergleichen. In der Validierungsphase wiederum wurden verschiedene Her-
angehensweisen an das Problem der Sekundirstrukturvorhersage mit Hilfe von
*SPARROW untersucht und verglichen. Schlielich wurde in der Anwendungsphase der
Vergleich zwischen *SPARROW und existierenden Programmen zur Sekundarstrukturvor-
hersage gezogen. Zunichst miissen jedoch, bevor auf die Untersuchungen und Ergebnisse
aus den einzelnen Phasen eingegangen werden kann, die Daten beschrieben werden, auf

denen diese Untersuchungen durchgefiihrt wurden.

5.1. Verwendete Daten

Die Daten, die in allen drei Testphasen verwendet wurden, entstammen der SCOP-Daten-
bank (Abkiirzung von Structural Classification of Proteins, [86], [87], [88], [89]). Dabei
handelt es sich um eine Datenbank zur sequentiellen und strukturellen Analyse von Protei-
nen, in der die einzelnen Proteine entsprechend ihrer Verwandtschaft beziiglich Sequenz
oder Struktur gruppiert sind. Aus dieser Datenbank wurde eine Teilmenge des auf Do-
mdnen (dhnlich wie Untereinheiten eines Proteins, sieche Abschnitt 2.5) basierenden
ASTRAL-Datensatzes ([90], [91], [92]) fiir die Tests ausgewdhlt, ndmlich der
ASTRALA40-Datensatz. Dieser Datensatz wurde aufgrund seiner Besonderheit ausgesucht,
dass alle in ithm enthaltenen Doménen untereinander in maximal 40% ihrer Sequenzen
iibereinstimmen. Dadurch treten nur wenige Ahnlichkeiten in der Sequenz der einzelnen
Lernbeispiele auf, wodurch das Programm beim Lernen eine hohe und ausgewogene Viel-
falt an Lernbeispielen erhilt. Von den zur Verfiigung stehenden Versionen wurde die Ver-
sion 1.71 (erschienen im Januar 2007) ausgewdihlt, um als Lerndatensatz zu fungieren. Zu-
sdtzlich wurde der von Version 1.71 disjunkte Teil der Version 1.73 (erschienen im Febru-
ar 2008) als Testdatensatz fiir die Anwendungstests verwendet. Zur Zeit der Entwicklung

von *SPARROW waren dies die beiden aktuellsten Versionen der ASTRAL40, weshalb
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Teilmenge von ASTRAL40 1.71 Teilmenge von ASTRAL40 1.73
Anzahl an Doménen 7212 9472
minimale Lange 20 21
mittlere Lange 178,42 174,76
maximale Lange 1422 1422
absolute Haufigkeit  relative Haufigkeit[%] | absolute Haufigkeit relative Haufigkeit[%]
o-Helices 420429 32,72 546418 33,06
3, ,-Helices 47565 3,7 60083 3,64
-Helices 219 0,02 294 0,02
B-Strange 271270 21,1 348991 21,12
B-Briicken 13887 1,08 17470 1,06
Windungen 146311 11,39 148580 8,99
Biegungen 116372 9,06 186196 11,27
strukturlos 268732 20,92 344571 20,85
Residuen insgesamt 1284785 1652603

Tabelle 4: Details der verwendeten Datensditze

sie zur Durchfiihrung der Tests verwendet wurden. Die spiter, im Juni 2009, erschienene
Version 1.75 wurde nicht in Betracht gezogen. Tabelle 4 fasst einige Daten beider Daten-
sdtze zusammen, wobei flir den Fall von ASTRAL40 1.73 die Daten des vollstindigen Da-
tensatzes aufgelistet sind. Wie bereits erwdhnt, wird lediglich eine disjunkte Teilmenge
dieser Daten als Testdatensatz verwendet, auf deren Erzeugung in Abschnitt 5.1.2 einge-

gangen wird.

Die Daten der einzelnen Doménen im ASTRAL40-Datensatz sind in Form von Atomkoor-
dinaten vorhanden, wie sie auch aus der PDB heruntergeladen werden konnen, und ent-
stammen kristallographischen Strukturen (Abschnitt 2.3.3.1). Aus den Daten wurden nur
die Doménen verwendet, fiir die sowohl DSSP eine Referenzklassifikation (Abschnitt
4.1.3.2), als auch PSI-BLAST (Abschnitt 4.1.3.1) die als Eingangsdaten verwendeten
Profile erzeugen konnte. Dies ist in Tabelle 4 bereits beriicksichtigt. Die urspriinglichen
ASTRALA40-Datensitze enthalten 7897 Doménen fiir Version 1.71 und 9536 Doménen fiir
Version 1.73. Die Profile wurden mit PSI-BLAST unter Verwendung der nr-Datenbank
generiert, einer nichtredundanten Datenbank von Proteinsequenzen, die aus unterschiedli-
chen Proteindatenbanken zusammengestellt wurde. Dabei wurde PSI-BLAST mit drei Ite-
rationen und einem Schwellenwert von 0,001 fiir den e-Wert ausgefiihrt. Je geringer dieser
Schwellenwert ist, desto mehr Signifikanz muss ein Fund in der Datenbank besitzen, um

bei der Berechnung des Profils eines Proteins berticksichtigt zu werden ([78], [79]).
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Datensatz | 3,-Helices a-Helices -Helices B-Strange B-Briicken Windungen Biegungen strukturlos | insgesamt
KV, Dl 41722 368739 174 237222 12209 128420 101994 235962 | 1126442
Dy 4588 40622 28 26109 1278 14056 11365 26183 124229
XV, D" | 41496 367123 197 237015 12031 127663 101799 235383 | 1122707
D" 4814 42238 5 26316 1456 14813 11560 26762 127964
v, DY" | 41706 368329 192 237077 12165 128030 102254 236169 | 1125922
DY 4604 41032 10 26254 1322 14446 11105 25976 124749
KV, D 41863 371038 172 236853 12116 128480 102082 236066 | 1128670
Dy 4447 38323 30 26478 1371 13996 11277 26079 122001
KV, D" | 41568 366922 187 237709 12039 128035 101966 235535 | 1123961
D" 4742 42439 15 25622 1448 14441 11393 26610 126710
K, D 41742 369617 182 237325 12052 128323 102322 236129 | 1127692
D¢ 4568 39744 20 26006 1435 14153 11037 26016 122979
kv, Dy | 42236 371471 186 237891 12332 129388 102558 237411 1133473
D} 4074 37890 16 25440 1155 13088 10801 24734 117198
KV, D¢ | 41560 366363 180 236377 12172 127882 101909 235807 | 1122250
Dy 4750 42998 22 26954 1315 14594 11450 26338 128421
KV, Dy | 41635 368546 171 237143 12138 128190 101599 235628 | 1125050
Dy 4675 40815 31 26188 1349 14286 11760 26517 125621
KV, Dl 41262 366101 177 235367 12129 127873 101748 235215 | 1119872
Diy' 5048 43260 25 27964 1358 14603 11611 26930 130799

Tabelle 5: Kreuzvalidierungsdaten fiir die Validierungstests

5.1.1. Daten fur die Validierungsphase

Fiir die Validierungsphase wurde ausschlieBlich die Version 1.71 des ASTRAL40-Daten-
satzes verwendet. Da es Ziel dieser Phase war, unterschiedliche Ansitze zur Realisierung
des endgiiltigen Vorhersageprogramms hinsichtlich Vorhersagequalitdt und Generalisie-
rungsfahigkeit miteinander zu vergleichen, wurde in dieser Phase eine Kreuzvalidierung
durchgefiihrt, wie sie in Abschnitt 3.1.4 beschrieben ist. Da auch in der Entwicklung von
SPARROW solche Tests gemacht wurden, stand fiir die im Rahmen dieser Arbeit durchge-
fithrten Tests eine Einteilung des ASTRAL40-Datensatzes in zehn Paarungen von Lern-
und Testdaten zur Verfiigung, wie sie in [1] beschrieben wurden. Diese Paarungen wurden
erzeugt, indem aus den urspriinglichen Daten des ASTRAL40-Datensatzes zunéchst alle
Membranproteine entfernt wurden, sodass von den urspriinglichen 7212 Doménen 7040
fiir die Kreuzvalidierung iibrig blieben. Mit =10 (siche Abschnitt 3.1.4) ergaben sich
daraus zehn Kombinationen von Lern- und Testdatensétzen, die fiir die Kreuzvalidierung
verwendet wurden und in Tabelle 5 mit KV, bezeichnet sind. Dabei beinhaltete jeder
Lerndatensatz 6336 Dominen, wéhrend jeder Testdatensatz aus 704 Doméinen bestand.
Tabelle 5 enthilt eine Auflistung aller zehn KV, die fiir die Kreuzvalidierung verwendet

wurden, mitsamt der Verteilung der acht DSSP-Klassen und der Anzahl der Residuen in
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ASTRAL40

Version 1.71
(7212 Doménen)

ASTRAL40
Version 1.73

(9472 Domaénen)

Vorlaufiger

Testdatensatz
(2940 Domanen)

BLAST

Entfernen aller Doménen
die in beiden Datensétzen

Entfernen aller Doménen enthalten sind

mit Sequenzéhnlichkeit
zu Lerndaten >40%

Testdatensatz
(1919 Doménen)

Abbildung 40: Herstellung des Testdatensatzes fiir Vergleichstests

lern
o«

test
x

den einzelnen Lerndatensédtzen D, und Testdatensdtzen D
5.1.2. Daten fur die Anwendungsphase

In der Anwendungsphase sollte der Vergleich zwischen dem endgiiltigen Vorhersagepro-
gramm und anderen Programmen dieser Art gezogen werden. Die hierfiir verwendete Me-
thode, nebst verwendeter Daten, ist die gleiche, wie sie auch im Fall von SPARROW in [1]
verwendet wurde: Der gesamte ASTRALA40-Datensatz in der Version 1.71, also alle in
Tabelle 4 aufgefiihrten 7212 Doménen, diente als Lerndatensatz. Der Vergleich selbst wur-
de anhand des in [1] verwendeten Testdatensatzes vorgenommen. Dieser ist so konzipiert,
dass keine der in ihm enthaltenen Dominen eine zu groBe Ahnlichkeit zu irgendeiner der
Domaénen des Lerndatensatzes besitzt. Um dies zu gewéhrleisten wurde in [1] die Version
1.73 des ASTRAL40-Datensatzes gefiltert. Hierzu wurden zunédchst nur Doménen in Be-
tracht gezogen, die nicht direkt im Lerndatensatz enthalten waren, sodass sich ein vor-
laufiger Testdatensatz von 2940 Doménen ergab. Die {iberraschend hohe Zahl ergibt sich
daraus, dass einer neuen Version des ASTRAL40-Datensatzes nicht nur neue Doménen
hinzugefiigt werden, die in der dlteren Version nicht vorhanden waren, sondern auch Do-
méinen entfernt werden konnen, die in der dlteren Version vorhanden waren. Um die be-
reits erwihnte geringe Ahnlichkeit zu den Lerndaten zu gewihrleisten, wurde der vorliu-
fige Testdatensatz weiter gefiltert. In diesem zweiten Schritt wurde BLAST [78] verwen-
det, um paarweise Alignments zwischen den Dominen des Lern- und denen des Testdaten-
satzes zu erzeugen. Darauthin wurden alle Doménen aus dem vorldufigen Testdatensatz
entfernt, die eine Sequenzdhnlichkeit von mehr als 40% zu irgendeiner der Doménen des

Lerndatensatzes besaBBen. Die so {librig gebliebenen 1919 Doménen bilden den endgiiltigen
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Testdatensatz
Anzahl an Doménen 1919
minimale Lange 21
mittlere Lange 171,17
maximale Lange 1146
absolute Haufigkeit  relative Haufigkeit[%]
a-Helices 112147 34,14
3,-Helices 11038 3,36
-Helices 64 0,02
B-Stréange 68758 20,93
B-Briicken 3290 1,00
Windungen 35780 10,89
Biegungen 29255 8,91
strukturlos 68143 20,75
Residuen insgesamt 328475

Tabelle 6: Details des Testdatensatzes

Testdatensatz. Der Vorgang, bei dem dieser Testdatensatz erzeugt wurde ist in Abbildung
40 in Form eines Flussdiagramms skizziert. Zusétzlich enthélt Tabelle 6 einige Details des

Testdatensatzes, wie Residuenzahl, Klassenverteilung und Sequenzlingen der Doménen.

5.2. Vorbetrachtungen

Das Ziel der Vorbetrachtungen, als erste Phase der Entwicklung von *SPARROW, war die
Festlegung bestimmter Randbedingungen der einzelnen Stufen und Lernverfahren, die das
Programm ausmachen. Hierzu gehorte einerseits die Wahl einiger Randbedingungen, ohne
das hierfiir Tests gemacht wurden, andererseits aber auch die Bestimmung von Parametern
der Lernverfahren aus kleinen einfachen Tests heraus. Aufbauend auf den Ergebnissen die-
ser Phase sollte das weitere Vorgehen in den spiteren Testphasen bestimmt sein. In diesem
Abschnitt sollen zundchst die Randbedingungen beschrieben werden, die frei gewéhlt wur-
den. Darauthin sollen die Tests fiir den vektorwertigen Klassifikator in der ersten und
zweiten Stufe von *SPARROW behandelt werden, die zur Bestimmung der Regularisie-

rungsparameter durchgefiihrt wurden.

5.2.1. Wahl von Randbedingungen

Zunichst stellt sich die Frage nach der zu verwendenden Grof3e fiir das Sequenzfenster in
der ersten Stufe von *SPARROW. Francesco Bettella arbeitete bei SPARROW [1] mit
einem Fenster von 15 Residuen und zeigte zudem, dass eine weiter Erh6hung der Fenster-

groBBe eine geringfiigige, jedoch noch messbare Verbesserung der Vorhersagequalitit zur
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Folge hat. Aus diesem Grund wurde fiir die erste Stufe von *SPARROW ein Fenster von
17 Residuen als EingangsgroBe gewihlt. Dieselbe Fenstergrof3e wurde auch fiir die zweite
Stufe von *SPARROW gewihlt, sodass der vektorwertige Klassifikator dieser Stufe die
Projektionsvektoren von 17 benachbarten Residuen fiir seine eigene Vorhersage verwen-

det.

Das MLP, welches in der dritten Stufe von *SPARROW Verwendung findet, wurde zur
Verwendung sowohl fiir SPARROW wie auch *SPARROW entwickelt. In [1] fand dieses
MLP bereits eine erste erfolgreiche Anwendung. Aufgrund der Erfahrungen mit
SPARROWSs MLP wurde das MLP fiir *SPARROW so dimensioniert, dass es hinsichtlich
der Anzahl versteckter Neuronen (siche Abschnitt 4.3.3), der Fenstergroe und Wahl der
Lernkonstante fiir den Back-Propagations-Algorithmus (siche Abschnitt 3.5.4.3) mit dem
MLP in [1] identisch ist. Entsprechend [1] sind die jeweiligen Werte deshalb auf
H,;»=100, r;=15 und n=0,001 gesetzt worden.

: Klass Klas: Klass . . .
Die Anzahl der Klassen N[, N,“ und N; ", die die einzelnen Stufen von

*SPARROW unterscheiden, wurden entsprechend den Vorgaben in Abschnitt 4.3 gewéhlt.

Klassen

Hierbei wurden mehrere Moglichkeiten untersucht, die verkiirzt jeweils als N -

N Flasen _ Ny Kasen v/ orhersageschema, beziehungsweise als N | - N (1r) - N&@sr

Vorhersageschema bei Verwendung der in Abschnitt 4.3.3.1 beschriebenen Wahrschein-
lichkeitsterme als zusétzliche Eingaben fiir die dritte Stufe, bezeichnet werden sollen. Die-
se Moglichkeiten sollen zundchst fiir das Dreiklassenproblem das 8-8-3-, das 8-8(m)-3- und
das 3-3-3-Vorhersageschema sein. Fiir das Achtklassenproblem existieren entsprechend
das 8-8-8- und das 8-8(m)-8-Vorhersageschema als Moglichkeiten zur Vorhersage der acht
DSSP-Klassen.

5.2.2. Bestimmung der Regularisierungsparameter

Nach der Wahl der in Abschnitt 5.2.1 beschriebenen Randbedingungen bleibt lediglich die
Frage nach den Werten von A, und A, (siche Abschnitt 4.2.4.1) fiir die ersten beiden
Stufen *SPARROWSs offen. Beide Werte sollten so gewéhlt werden, dass das System mit
moglichst wenig Uberanpassung behaftet ist, also der Abstand zwischen dem Qs -Index
(siche Abschnitt 4.3.4) auf den Lerndaten (im weiteren Text mit dem englischen Wort Re-

call bezeichnet) und dem auf den Testdaten (mit dem englischen Wort Prediction bezeich-
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Abbildung 41: Q;-Index der Prediction in Abhdngigkeit von Ay,

net) moglichst klein ist (siche Abschnitt 3.1.4). Fiir die Bestimmung beider Regularisie-
rungsparameter gibt es kein automatisiertes Optimierungsverfahren, sodass beide manuell

durch ausprobieren einiger Werte bestimmt werden miissen. Laut [1] liegt der optimale

Wert von A, fiir die erste Stufe von SPARROW bei A= 107° , weshalb dieser Wert

quad —
fir die erste Stufe von *SPARROW iibernommen wurde. Zur Bestimmung von A, fiir
*SPARROW wurde ein einfacher Test durchgefiihrt: Zuniachst wurden elf Werte von A,
ausgesucht, fiir die ein Lernvorgang mittels des vektorwertigen Klassifikators der ersten
Stufe durchgefiihrt werden sollte. Diese Werte stellen die zwischen 107" und 1 liegen-
den negativen Zehnerpotenzen dar. Mit jedem dieser elf Werte von A, sowie A= 107

wurde jeweils ein vektorwertiger Klassifikator fiir die erste Stufe unter Verwendung der

strengen Klasseneinteilung (siehe Tabelle 3 auf Seite 113) trainiert. Hierzu wurde die in

Tabelle 5 mit KV, gekennzeichnete Paarung von Lern- und Testdaten herangezogen, die

lern

auch schon in [1] zur Optimierung von A, verwendet wurde. Das Lernen auf D} wurde
zur Ersparnis von Speicherplatz (fiir die Speicherung der Koeffizientenmatrix des linearen
Gleichungssystems) und Zeit (bei dessen Losung) mit einem Fenster von elf Residuen

durchgefiihrt. Dann wurde fiir jeden der Klassifikatoren der Q; der Prediction mit Hilfe

test

von DY" gemessen. Laut [1] sollte dieser bis zum optimalen Wert von A;, hin steigen
und danach stark abfallen. Die Ergebnisse des beschriebenen Tests sind in Abbildung 41

gezeigt. Zu sehen ist der Q; -Index als Funktion von A;, . Aus dem Graphen geht hervor,
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dass im untersuchten Bereich ein moglichst kleines A, gewihlt werden sollte, da eine Er-
héhung des Wertes zu A, =1 hin zu einer Senkung des Q; -Index beitrigt. Aus diesem

Grund wurde fiir die erste Stufe von *SPARROW der Wert A,,=10""" verwendet. Dieser

Wert ist kleiner als der in [1] verwendete Wert von A,,=10".

Da die GroBe des Sequenzfensters die optimalen Werte der Regularisierungsparameter be-
einflusst, muss tliberpriift werden, ob die bestimmten Werte auch fiir ein Sequenzfenster

von 17 Residuen verwendet werden kdnnen. Hierzu wurde ein Lernvorgang fiir den vek-

lern

torwertigen Klassifikator der ersten Stufe mit A,,=10""", A,=10"", r,=17 und D!
als Lerndatensatz durchgefiihrt, wobei auch hier die strenge Klasseneinteilung verwendet
wurde. Die Werte fiir O; ergeben sich in diesem Fall zu 0,82 fiir den Recall und 0,8211
fiir die Prediction. Die Tatsache, dass die Prediction groBer ist als der Recall, kann sich als
statistische Fluktuation aus dem GrofBenverhéltnis von Lern- und Testdatensatz ergeben.
Prinzipiell sollte der Recall stets iiber der Prediction liegen, da die Diskrepanz einer Lern-
maschine auf den Lerndaten stets kleiner sein sollte als auf den Testdaten (siehe Abschnitt

3.1.4, Abbildung 22). Da die Regularisierungsparameter jedoch in diesem Fall wie auch in

test

[1] unter Zuhilfenahme von D)~ optimiert wurden, miissen Recall und Prediction fiir
KV, nahe beieinander liegen. Durch das GroéBenverhiltnis von Lern- und Testdatensatz
kann es jedoch zu einer geringfligigen Abweichung der Prediction kommen, was zu leicht
kleineren oder, wie in diesem Fall, leicht groBeren Werten fithren kann. Nichtsdestotrotz
zeigen die Werte fiir Prediction und Recall, dass die bestimmten Werte fiir A, und A,

tatsdachlich den erwarteten Effekt haben.

Fiir die zweite Stufe kann [1] entnommen werden, dass beide Regularisierungsparameter

moglichst klein sein sollten, da jede Erhohung dieser Parameter sich negativ auf den Qs -

Index auswirkt. Aus diesem Grund wurden die Werte A= 107" und A,,=10"" ge-

wihlt. Der vektorwertige Klassifikator der zweiten Stufe *SPARROWSs wurde mit diesen
Regularisierungsparametern trainiert (7,=17, strenge Klasseneinteilung, Lerndatensatz
D™ ) und die Qs -Indices fir D™ und DY gemessen. Aus den Werten 0,8244 fiir Re-
call und 0,8248 fiir Prediction lisst sich folgern, dass das Maf an Uberanpassung im Uber-

gang von der ersten zur zweiten Stufe nicht merklich zugenommen hat, wodurch eine wei-

tere Anpassung der Regularisierungsparameter der zweite Stufe nicht notwendig erscheint.
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5.3. Validierung und Methodenauswahl

Nachdem in der Vorbetrachtungsphase die Randbedingungen fiir *SPARROW gesetzt
wurden, soll die Validierungsphase dariiber Aufschluss geben, wie sich das Programm un-
ter Verwendung dieser Randbedingungen verhélt. Die hierfiir durchgefiihrten Untersu-
chungen besitzen zwei Zielsetzungen: Einerseits muss, wie bereits in Abschnitt 5.1.1 er-
wihnt, die Generalisierungsfahigkeit der einzelnen Vorhersageschemata abgeschitzt und
verglichen werden. Andererseits soll mit Hilfe dieser Tests aus den zur Verfiigung stehen-
den Vorhersageschemata (Abschnitt 5.2.1) dasjenige bestimmt werden, das in der endgiilti-

gen Version von *SPARROW Anwendung finden soll.

Bei den durchgefiihrten Tests wurde dem Dreiklassenproblem die meiste Aufmerksamkeit
geschenkt, da die meisten Programme zur Sekundérstrukturvorhersage dieses Problem be-
trachten. Zusétzlich wurden jedoch auch einige Untersuchungen des Achtklassenproblems
durchgefiihrt, um die Moglichkeit der Verwendung von *SPARROW als Programm zur
Vorhersage der acht DSSP-Klassen auszuloten. Sowohl fiir das Dreiklassenproblem wie
auch fiir das Achtklassenproblem wurde, wie in Abschnitt 5.1.1 beschrieben, eine Kreuz-
validierung durchgefiihrt. AnschlieBend wurde die Abschitzung der Generalisierungsfahig-
keit wie auch der Vergleich der Vorhersageschemata, die als Losung des jeweiligen Klassi-

fikationsproblems in Frage kamen, anhand der Mittelwerte und Standardabweichungen der
aus der Kreuzvalidierung gewonnenen QualititsmaBe ¢ N R yeeo und ¢, (Definition

in Abschnitt 4.3.4) durchgefiihrt. Dabei entspricht Nj ™", wie aus Abschnitt 4.3.3 her-
vorgeht, der Anzahl der Klassen im zu ldsenden Klassifikationsproblem. Die Werte der
einzelnen Qualitdtsmafe fiir jede Paarung von Lern- und Testdatensatz KV, (Tabelle 5
auf Seite 147) wurden bestimmt, indem *SPARROW zunichst mit dem jeweiligen D"
trainiert wurde und anschlieBend die QualititsmaBe fiir eine Vorhersage von D*” (Recall)

und dem dazugehorigen D%™ (Prediction) fiir jede Stufe berechnet wurden. Fiir Vorhersa-

geschemata, bei denen die Anzahl an Klassen in der ersten ( N1 ", siche Abschnitt 4.3.1)

Klassen

oder der zweiten Stufe ( N, , siche Abschnitt 4.3.2) groBer als N1“* war, wie es

zum Beispiel beim 8-8-3-Vorhersageschema der Fall ist, musste die Berechnung der Quali-

Klassen

titsmafle auf N; Klassen zuriickgefiihrt werden, da diese QualititsmaBe nur N3

Klassen beriicksichtigen. Die gesuchten Qualitditsmalle lassen sich jedoch beispielsweise
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fir die zweite Stufen berechnen, indem die entsprechende N5 ™ X Nj"“**" -Konfusions-
. . . . Klassen Klassen . . . .
matrix (siche Abschnitt 4.3.4) zu einer N; XN, -Konfusionsmatrix reduziert wird.

. .. . . o Klas. Klass

Durch die Vereinigung von Klassen, die fiir den Ubergang von N, zu N;“ Klas-

sen notwendig ist, ergibt sich ein einfaches Schema, nach dem Eintrége der urspriinglichen
Klass Klass . . . . . .

N5 XN, -Konfusionsmatrix addiert werden miissen, um einen Eintrag der redu-

zierten Konfusionsmatrix zu ergeben. Mit dieser reduzierten Konfusionsmatrix wiederum

konnen die gesuchten Qualitdtsmalle einfach berechnet werden.

Weiterhin ist bei der dritten Stufe eine gesonderte Betrachtung bei der Berechnung der
Qualitidtsmale notwendig: Da das Lernverfahren des MLP in der dritten Stufe aufgrund der
zufilligen Reihenfolge bei der Priasentation der Lernbeispiele nichtdeterministisch ist, er-
gibt mehrmaliges Lernen auf dem gleichen Lerndatensatz in der Regel unterschiedliche Pa-
rametersidtze. Um das Verhalten der dritten Stufe besser Abschétzen zu kénnen, wurde der

Lernvorgang fiir das MLP mit D" zehn Mal ausgefiihrt und die QualititsmaBe fiir D"

und DY" fiir jeden dieser zehn Lernvorginge ermittelt. Die Qualititsmafe fiir die dritte
Stufe fiir KV, ergaben sich so als Mittelwerte iiber die zehn Lernvorgéinge, wihrend sie
bei den ersten beiden Stufen direkt aus der Vorhersage der entsprechenden Datensétze er-

gaben.

Nach der obigen Vorgehensweise standen fiir alle Stufen eines untersuchten Vorhersage-
schemas und alle KV, Werte der fiir Recall und Prediction verwendeten Qualitdtsmafie
zur Verfiigung, mit deren Hilfe Mittelwerte und Standardabweichungen fiir die einzelnen
Stufen berechnet werden konnten. Bei der Mittelwertbildung wurde KV, auBer acht ge-

lassen, da D™ zur Optimierung der Regularisierungsparameter verwendet wurde und so-

lern

mit im Fall von KV sowohl D™ auf direktem Wege, wie auch D" indirekt, in den

test

Lernvorgang einflieen. Deshalb ist die Prediction auf D) deutlich besser als es bei den

test

anderen KV, der Fall ist. Zusitzlich sagt die Prediction auf DY" wegen dessen Einfluss
auf das Lernverfahren nichts iiber die Generalisierungsfahigkeit des jeweiligen Vorhersa-
geschemas unter Verwendung von KV, aus. KV, wiirde aus diesen beiden Griinden die
berechneten Mittelwerte fiir die einzelnen Vorhersageschemata verfélschen, weshalb es bei

der Berechnung der Mittelwerte und Standardabweichungen nicht beriicksichtigt wurde.
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1.Stufe 2.Stufe 3. Stufe
8-Vorhersageschema 8-8-Vorhersageschema 8-8-8-Vorhersageschema 8-8(1)-8-Vorhersageschema

Recall Prediction Recall Prediction Recall Prediction Recall Prediction

Q, | 06718 + 0,0005 | 0,6630 + 0,0041 0,6924 + 0,0006 0,6774 + 0,0045 0,6975 + 0,0006 0,6806 + 0,0049 0,7002 + 0,0007 0,6828 + 0,0050
5 | 05712 £ 0,0007 0,5593 + 0,0053 | 0,5990 + 0,0007 0,5789 + 0,0057 0,6079 + 0,0009 0,5857 + 0,0061 0,6116 + 0,0008 0,5887 + 0,0062
9 | 0,0288 + 0,0008 0,0239 + 0,0035 | 0,1592 + 0,0013 0,1308 + 0,0077 0,2484 + 0,0085 0,2048 + 0,0132 0,2701 + 0,0114 0,2217 + 0,0128
9y | 0,9242 + 0,0004 0,9205 + 0,0043 | 0,9272 + 0,0004 0,9223 + 0,0048 0,9051 + 0,0018 0,8988 + 0,0059 0,9064 + 0,0025 0,9000 + 0,0065
q, | 0,0000 + 0,0000 0,0000 + 0,0000 | 0,1898 + 0,0563 0,0654 + 0,0995 0,2927 + 0,0422 0,0654 + 0,0995 0,3778 + 0,2348 0,0654 + 0,0995
9e | 0,8097 + 0,0007 0,8012 + 0,0062 | 0,8171 + 0,0009 0,8058 + 0,0053 0,8226 + 0,0088 0,8107 + 0,0120 0,8274 + 0,0049 0,8163 + 0,0061
9s | 0,0011 + 0,0003 0,0008 + 0,0008 | 0,0925 + 0,0028 0,0606 + 0,0066 0,1344 + 0,0039 0,0886 + 0,0071 0,1449 + 0,0114 0,0952 + 0,0124
q; | 04432 £ 0,0012 0,4293 + 0,0099 | 0,4570 + 0,0014 0,4349 + 0,009 0,4910 + 0,0093 0,4663 + 0,0108 0,4947 + 0,0051 0,4694 + 0,0118
9s | 0,1119 £ 0,0010 0,0983 + 0,0046 | 0,2245 + 0,0009 0,1951 + 0,0049 0,2771 + 0,0095 0,2430 + 0,0105 0,2892 + 0,0127 0,2540 + 0,0156

9. | 0,6541 +0,0011 0,6406 + 0,0045 | 0,6562 + 0,0009 0,6349 + 0,0047 0,6505 + 0,011 0,6289 + 0,0113 0,6449 + 0,0107 0,6230 + 0,0137

Tabelle 7: Ergebnisse der Kreuzvalidierung fiir die Losung des Achtklassenproblems

5.3.1. Das Achtklassenproblem

Intuitiv wire die naheliegendste Herangehensweise an das Problem der Sekundérstruktur-
vorhersage von Proteinen die Verwendung der acht Sekundérstrukturklassen wie sie von
DSSP vorgegeben werden, da so die Ausgaben von DSSP direkt als Referenz verwendet
werden konnen. Die direkte Vorhersage der acht DSSP-Klassen erfordert die Losung eines
Achtklassenproblems. Hierfiir kommen prinzipiell nur zwei Vorhersageschemata in Frage,
ndmlich das 8-8-8-Vorhersageschema und das 8-8(m)-8-Vorhersageschema, das sich aus
der Modifikation des 8-8-8-Vorhersageschemas nach der in Abschnitt 4.3.3.1 beschriebe-
nen Methode ergibt.

Tabelle 7 présentiert die Ergebnisse, die mit beiden Vorhersageschemata in der Kreuzvali-
dierung erreicht wurden. Die Tabelle enthilt fiir jede Stufe beider Vorhersageschemata die
Mittelwerte und Standardabweichungen von g und Ry als auch fiir die ¢, (siche Ab-
schnitt 4.3.4) der einzelnen Klassen. Da beide Vorhersageschemata, was ihre ersten beiden
Stufen angeht, identisch sind, enthilt Tabelle 7 die Ergebnisse fiir diese beiden Stufen je-
weils nur einmal. Die Bezeichnungen beider Stufen ergeben sich, dhnlich wie bei den voll-

stindigen Vorhersageschemata, aus N “*“ -Vorhersageschema fiir die erste Stufe und

N lasser -y Klassen_y7orhersageschema fiir die zweite Stufe. Die dritten Stufen, in denen sich

die beiden Vorhersageschemata unterscheiden, sind in Form ihrer Ergebnisse separat in
Tabelle 7 aufgefiihrt und repréasentieren die Ergebnisse, die mit dem jeweiligen vollstindi-

gen Vorhersageschema erreicht wurden.
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Wie Tabelle 7 zunichst enthommen werden kann, nehmen die Werte von Qg und Ry mit
jeder weiteren verwendeten Stufe sowohl im Recall wie auch in der Prediction zu. Dabei
fillt auf, dass die Verbesserung in Oy und Rg im Ubergang von der ersten zur zweiten
Stufe groBer ist, als die Verbesserung, die die jeweilige dritte Stufe gegeniiber der zweiten
erreicht. So ist der Wert von Oy in der zweiten Stufe gegeniiber der ersten um 0,0206 im
Recall und 0,0144 in der Prediction erhoht. Im Ubergang zur dritten Stufe ist fiir Qg beim
8-8-8-Vorhersageschema jedoch lediglich eine Zunahme von 0,0051 im Recal/ und 0,0032
in der Prediction, beziehungsweise 0,0078 und 0,0054 beim 8-8(m)-8-Vorhersageschema,
zu verzeichnen. Dies zeigt auch, dass das 8-8(m)-8-Vorhersageschema gegeniiber dem 8-8-
8-Vorhersageschema zu einer, wenn auch geringen, Erhohung des g -Index in Recall wie
in Prediction fiihrt. Was die Standardabweichung von Qg angeht, so fillt diese in der Pre-
diction bei allen Stufen hoher aus als im Recall, was sich jedoch als Konsequenz aus dem
GroBenverhiltnis der einzelnen Lern- und Testdatensétze ergibt (siche Tabelle 5 auf Seite
147). Im Ubergang von einer Stufe zur nichsten scheinen die Standardabweichungen von
Recall und Prediction, bis auf eine geringfligige Erhohung, im Wesentlichen unverindert.
Ein dhnliches Verhalten, wie es fiir die Mittelwerte und Standardabweichungen von Oq
festgestellt wurde, weisen auch die Mittelwerte und Standardabweichungen von Rg auf,

wie sich an Tabelle 7 ablesen ldsst.

Eine Betrachtung der Vorhersage der einzelnen Klassen anhand der jeweiligen ¢, der er-
sten Stufe in Tabelle 7 offenbart unter Bertlicksichtigung von Tabelle 5 auf Seite 147, dass
das Vorhersageverhalten der einzelnen Klassen mit dem Auftreten dieser Klassen inner-
halb der Kreuzvalidierungsdaten korreliert. So werden o-Helices, die die Klasse mit den
meisten Vertretern bilden, in Recall und Prediction am besten vorhergesagt, wahrend -
Helices als kleinste Klasse die schlechteste Vorhersage aufweisen. Dabei fillt auf, dass die
Werte von ¢, fiir die kleinsten Klassen, also m-Helices und isolierte B-Briicken vollkom-
men beziehungsweise anndhernd verschwinden. Durch die Verwendung der zweiten Stufe
kann, wie Tabelle 7 zeigt, eine Verbesserung der Vorhersage aller Klassen erreicht werden,
was sich in erhohten Mittelwerten der jeweiligen ¢, duBert und insbesondere im Fall der
kleinen Klassen bemerkenswert ist. So steigt ¢, von einem Wert von 0, sowohl in Recall
wie in Prediction, auf 0,1898 im Recall und 0,0654 in der Prediction. Die hohe Standard-

abweichung von ¢; weist jedoch darauf hin, dass die Vorhersage der n-Helices nicht in
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allen Fallen so sicher ist, wie die Tabelle es vermuten liele. Dies trifft insbesondere fiir die
Prediction zu, die eine Standardabweichung von 0,0995 aufweist, welche den Mittelwert
von ¢; in diesem Fall iibersteigt. Im Fall von ¢ findet eine Verbesserung von dem ur-
spriinglichen Wert von 0,0011 (Recall) beziehungsweise 0,0008 (Prediction) in der ersten
Stufe auf einen Wert von 0,0925 beziehungsweise 0,0606 in der zweiten Stufe statt, was
eine betrdchtliche Verbesserung in der Vorhersage dieser Klasse darstellt. Zudem zeugen
die entsprechenden Standardabweichungen von der Stabilitit der Vorhersage der isolierten

B-Briicken hinsichtlich der Werte von ¢ auf den einzelnen Kreuzvalidierungsdaten.

Neben den beiden erwédhnten Klassen erfahren auch die iibrigen Klassen durch die zweite
Stufe eine Verbesserung, die jedoch mit der GroBe der jeweiligen Klasse abzunehmen
scheint. Lediglich die strukturlosen Regionen stellen in diesem Zusammenhang eine Aus-
nahme dar, da der Wert von ¢, in der Prediction der zweiten Stufe geringer ausfillt als es
in der ersten Stufe der Fall war. Da fiir die Prediction diese Abnahme von ¢, dessen Stan-
dardabweichung tlibersteigt, kann ein statistischer Effekt ausgeschlossen werden. Es scheint
jedoch in Anbetracht der Tatsache, dass die zweite Stufe gegeniiber der ersten erhohte
Werte von g und R, aufweist, dass die Abnahme von ¢, in der Prediction durch die
Verbesserung der Vorhersage der iibrigen Klassen mehr als kompensiert wird. Im Recall
ist hingegen eine, wenn auch geringe, Verbesserung der Vorhersage strukturloser Regionen

in der zweiten Stufe zu verzeichnen.

Die Vorhersage der einzelnen Klassen wird durch die dritte Stufe in fast allen Fillen weiter
verbessert, wobei wie bereits bei Oz und R; zwei Aussagen gemacht werden konnen:
Einerseits ist das Ausmal} der Verbesserung, die durch beide Vorhersageschemata fiir die
dritte Stufe erzielt wird, im Allgemeinen kleiner als die Verbesserung, die die zweite Stufe
gegeniiber der ersten Stufe aufweist. Andererseits ist die Verbesserung, die das 8-8(m)-8-
Vorhersageschema gegeniiber der zweiten Stufe erzielt, im Vergleich zum 8-8-8-Vorher-
sageschema hoher. Beide Aussagen gelten sowohl flir Recall wie fiir Prediction. Fiir beide
Aussagen gibt es jedoch zwei Ausnahmen. Diese sind, wie bereits im Fall der zweiten
Stufe, die strukturlosen Regionen und a-Helices. Fiir die strukturlosen Regionen stellt die
dritte Stufe gegeniiber der zweiten fiir beide Vorhersageschemata eine weitere Abnahme
von ¢, dar, die im Fall des 8-8(m)-8-Vorhersageschemas hoher ausfillt als im Fall des 8-

8-8-Vorhersageschemas. Auch im Fall von ¢ ist fiir beide Vorhersageschemata eine Ab-
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locker Q, R, q, qe qc
Recall ]0,7866 +0,0005 0,6748 +0,0007 0,8792+0,0005 0,7851+0,0008 0,7058+0,0010
% VS Prediction | 0,7803 +0,0033 0,6653+0,0052 0,8755+0,0042 0,7769+0,0054 0,6984 +0,0056
ff- Recall ]0,8018+0,0005 0,6920+0,0007 0,8306+0,0006 0,6960+0,0010 0,8331+0,0007
3VS Prediction | 0,7953 + 00,0037 0,6817 £0,0058 0,8255+0,0059 0,6868 +0,0064 0,8267 +0,0046
Recall |0,8015+0,0004 0,6967 +0,0007 0,8884+0,0004 0,7955+0,0009 0,7281+0,0008
% 8-8VS Prediction | 0,7918 +0,0033 0,6819+0,0051 0,8822+0,0043 0,7834+0,0047 0,7166 +0,0050
2 3.3.VS Recall |0,8049+0,0005 0,6968+0,0007 0,8340+0,0006 0,6875+0,0007 0,8420+0,0004
Prediction | 0,7982 +0,0038 0,6863 +0,0059 0,8289+0,0059 0,6780+0,0064 0,8354 +0,0049
Recall |0,8177+0,0006 0,7175+0,0009 0,8513+0,0033 0,7655+0,0100 0,8160+0,0060
8-8-3-VS Prediction | 0,8071+0,0036 0,7011+0,0056 0,8426+0,0060 0,7519+0,0118 0,8053 +0,0082
§ 8-8(1)-3-VS Recall |0,8194+0,0004 0,7203+0,0007 0,8559+0,0045 0,7697 +0,0074 0,8139+0,0068
o Prediction | 0,8087 +0,0034 0,7036+0,0054 0,8470+0,0067 0,7562+0,0066 0,8031+0,0087
T Recall |0,8087+0,0006 0,7034+0,0010 0,8414+0,0046 0,7475+0,0073 0,8128+0,0051
Prediction | 0,8016 +0,0036 0,6923+0,0057 0,8359+0,0073 0,7382+0,0077 0,8053+0,0077

Tabelle 8: Verhalten der einzelnen Stufen
lockere Klasseneinteilung

der untersuchten Vorhersageschemata (abgekiirzt VS) fiir die

nahme in Recall und Prediction zu verzeichnen, jedoch sind die Unterschiede in den
Werten von ¢, zwischen den beiden Vorhersageschemata geringer die entsprechenden

Unterschiede fiir q..

5.3.2. Das Dreiklassenproblem

Nach Abschnitt 4.1.3.2 kommen fiir das Dreiklassenproblem der Sekundérstrukturvorher-
sage zwei mogliche Klasseneinteilungen in Frage, ndmlich die strenge und die lockere
Klasseneinteilung, die in Tabelle 3 auf Seite 113 dargestellt sind. Die Vorhersageschemata,
die zur Losung dieser beiden, durch die jeweilige Klasseneinteilung definierten Dreiklas-
senprobleme verwendetet wurden, beschrinkten sich zundchst auf das 3-3-3-Vorhersage-
schema sowie das 8-8-3-Vorhersageschema und dessen Erweiterung in Form des 8-8(m)-3-
Vorhersageschemas. Die Ergebnisse der Kreuzvalidierung mit diesen drei Vorhersagesche-
mata sind fiir die lockere Klasseneinteilung in Form der QualititsmaBe Os, R;, q,, q;
und ¢, in Tabelle 8 dargestellt. Dabei werden, wie auch schon in Tabelle 7 fiir das Acht-

klassenproblem, die ersten Stufen der einzelnen Vorhersageschemata, abgekiirzt VS, je-

Klassen

-VS, die zweiten Stufen als N,

Klassen

weils als N, - N¥* _vS und die dritten Stufen
mit der vollstindigen Bezeichnung des jeweiligen Vorhersageschemas aufgefiihrt. Da das
8-8-3- und das 8-8(m)-3-Vorhersageschema in ihren ersten beiden Stufen identisch sind,

enthélt Tabelle 8 diese jeweils nur einmal.
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Eine erste Betrachtung der Mittelwerte von O; und R; in Tabelle 8 zeigt, dass jede wei-
tere Stufe eines Vorhersageschemas zu einer Verbesserung von O; und R; fiir dieses
Vorhersageschema, sowohl in Recall wie auch in Prediction, fithrt. Dabei ist festzustellen,
dass die ersten beiden Stufen des 3-3-3-Vorhersageschemas hohere Werte von ¢; und
R; aufweisen als die entsprechenden Stufen des 8-8-3- beziehungsweise 8-8(m)-3-Vorher-
sageschemas. Jedoch zeigt das Verhalten der dritten Stufen des 8-8-3- und des 8-8(m)-3-
Vorhersageschemas, dass die Vorhersagen der zweiten Stufe dieser beiden Vorhersage-
schemata durchaus zur Vorhersage dreier Klassen mittels eines entsprechend optimierten
MLPs verwendet werden konnen. So zeigt sich, dass in der dritten Stufe das 8-8(m)-3-Vor-
hersageschema in Recall und Prediction die hochsten Werte von O; und R; aufweist,
gefolgt von dem 8-8-3- und schlieBlich dem 3-3-3-Vorhersageschema. Dabei tlibersteigt der
Unterschied, der sich zwischen dem 3-3-3- und dem 8-8-3-Vorhersageschema auf Q,
beziechungsweise R; ergibt, in Recall und Prediction sowohl fiir Q5 als auch fiir R; die
Standardabweichung des jeweiligen Wertes. Dadurch kann ein statistischer Effekt als Ur-
sache der beobachteten Abweichungen ausgeschlossen werden. Weiterhin fillt auf, dass
die Differenz der Werte von {; bezichungsweise R;, die zwischen dem 8-8-8- und dem
8-8(m)-3-Vorhersageschema festgestellt werden kann, in Recall und Prediction jeweils eine

dhnliche GroBenordnung besitzt.

Die Betrachtung von ¢, 9; und ¢q. fordert einen weiteren interessanten Unterschied
zwischen den einzelnen Vorhersageschemata zu Tage. So scheint es, dass in den ersten
zwei Stufen des 3-3-3-Vorhersageschemas das Vorhersageverhalten der drei Klassen mit
ihrem Auftreten in den verwendeten Datensdtzen korreliert. Aus Tabelle 5 auf Seite 147
lasst sich berechnen, dass die Kreuzvalidierungsdaten im Fall der lockeren Klasseneintei-
lung im Mittel 36,45% Helices, 22,13% B-Stringe und 41,42% strukturlose Regionen ent-
halten. Entsprechend zeigt Tabelle 8, dass die ersten beiden Stufen des 3-3-3-Vorhersage-
schemas die strukturlosen Regionen, als grofite der drei Klassen, am besten vorhersagen,
wihrend die B-Stringe, welche die kleinste Klasse bilden, am schlechtesten vorhergesagt
werden. Bei den ersten beiden Stufen des 8-8-3- und 8-8(m)-3-Vorhersageschemas hinge-
gen weist die helikale Klasse das beste Vorhersageverhalten auf, wihrend strukturlose Re-
gionen das schlechteste Vorhersageverhalten besitzen. Zudem ist der Unterschied zwischen

den einzelnen ¢, stirker ausgeprigt als bei den ersten beiden Stufen des 3-3-3-Vorhersa-
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streng Q, R, 94 9e 9c
Recall |0,7883+0,0005 0,6836+0,0008 0,9242+0,0004 0,8097 +0,0007 0,6824+0,0010
:% Vs Prediction | 0,7822 +0,0036 0,6744 +0,0056 0,9205+0,0043 0,8012+0,0062 0,6756 +0,0059
2 3.VS Recall |0,8205+0,0005 0,7148+0,0008 0,8345+0,0007 0,6889+0,0011 0,8706 +0,0006
Prediction | 0,8148 +0,0042 0,7056 +0,0065 0,8293+0,0068 0,6801+0,0072 0,8660+0,0042
Recall |0,8067+0,0005 0,7083+0,0007 0,9272+0,0004 0,8171+0,0009 0,7167 +0,0008
% 8-8VS Prediction | 0,7977 +0,0039 0,6948+0,0060 0,9223+0,0048 0,8058 +0,0053 0,7058 +0,0056
ZJ). 3.3.VS Recall |0,8251+0,0005 0,7226+0,0008 0,8703+0,0006 0,7128+0,0008 0,8441+0,0004
Prediction | 0,8189+0,0039 0,7128+0,0061 0,8655+0,0048 0,7032+0,0072 0,8387 +0,0049
8-8-3.VS Recall |0,8360+0,0004 0,7407 +0,0007 0,8613+0,0039 0,7668+0,0081 0,8491+0,0043
Prediction | 0,8268 +0,0041 0,7263+0,0064 0,8519+0,0091 0,7558+0,0078 0,8413+0,0079
§ 8-8(1)-3-VS Recall |0,8377+0,0004 0,7437 +0,0008 0,8683+0,0036 0,7726+0,0083 0,8457 +0,0048
o Prediction | 0,8284 +0,0040 0,7289+0,0062 0,8608 +0,0063 0,7600+0,0100 0,8365+0,0069
3.3.3.VS Recall |0,8291+0,0005 0,7298+0,0008 0,8594 +0,0030 0,7557 +0,0065 0,8411+0,0045
Prediction | 0,8228 +0,0040 0,7198+0,0062 0,8541+0,0074 0,7464 +0,0097 0,8354 +0,0086

Tabelle 9: Verhalten der einzelnen Stufen der untersuchten

Vorhersageschemata (abgekiirzt VS) fiir die

strenge Klasseneinteilung

geschemas. Wie ein Vergleich der dritten Stufen der in Tabelle 8 dargestellten Vorhersage-
schemata zeigt, werden diese Unterschiede in der Vorhersage der drei Sekundérstruktur-
klassen durch das MLP weitestgehend beseitigt, sodass in dieser Stufe fiir alle drei Vorher-
sageschemata die einzelnen Klassen beziiglich der einzelnen ¢, im gleichen Verhiltnis
zueinander stehen: Die helikale Klasse wird am besten vorhergesagt, gefolgt von struktur-
losen Regionen und schlieBlich den B-Strangen als der unsichersten Klasse. Dabei ist es
interessant festzustellen, dass sowohl die helikale Klasse, wie auch die B-Strangklasse im
Ubergang von der zweiten zur dritten Stufe des 8-8-3- und des 8-8(m)-3-Vorhersagesche-
mas EinbuBlen in g5 und g aufweisen, wihrend ¢, fiir die strukturlosen Klassen steigt.
Das Ausmal} dieses Effekts ist beim 8-8(m)-3-Vorhersageschema geringfiigig stirker aus-
geprégt als beim 8-8-3-Vorhersageschema. Beim 3-3-3-Vorhersageschema hingegen findet
eine Senkung von ¢, bei gleichzeitiger Erh6hung von ¢, und ¢ statt, wodurch die Dif-

ferenz zwischen ¢, und 4., gegeniiber der zweiten Stufe vergrofert wird.

Ein dhnliches Verhalten weisen die drei Stufen der drei untersuchten Vorhersageschemata
fiir die strenge Klasseneinteilung auf, was Tabelle 9 entnommen werden kann. Auch hier
kann festgestellt werden, dass in den ersten beiden Stufen des 3-3-3-Vorhersageschemas
die Vorhersage der einzelnen Klassen mit deren Haufigkeit in den Datensdtzen korrelieren.
Im Fall der strengen Klasseneinteilung bestehen die Daten zu 32,73% aus Helices, zu
21,06% aus B-Stringen und zu 46,21% aus strukturlosen Regionen, was sich gegeniiber der

lockeren Klasseneinteilung in stirker akzentuierten Unterschieden zwischen den einzelnen

160



5. Ergebnisse

g, der ersten und zweiten Stufe des 3-3-3-Vorhersageschemas duflert. In den ersten bei-
den Stufen des 8-8-3- und 8-8(m)-3-Vorhersageschemas hingegen fiihrt die Verwendung
der strengen Klasseneinteilung gegeniiber der lockeren Klasseneinteilung zu einer Erho-
hung aller ¢, . Die dritte Stufe gleicht auch hier die Verhiltnisse in der Vorhersage der
einzelnen Klassen bei allen drei Vorhersageschemata an. Beim 3-3-3-Vorhersageschema
fiihrt das zu einer Erhdhung von ¢, und einer Senkung von ¢, sowie ¢., wihrend bei
8-8-3- und 8-8(m)-3-Vorhersageschema abermals ¢, und g; zu Gunsten von q. gesenkt
werden, was im Fall des 8-8(m)-3-Vorhersageschemas starker ausgepragt ist als beim 8-8-
3-Vorhersageschema. Diese Anpassung der Werte der einzelnen ¢, fiihrt wiederum fiir
alle drei Vorhersageschemata zu einer Erhdhung von Q; und R; im Ubergang zur dritten
Stufe. AuBer den beschriebenen UnregelmiBigkeit im Ubergang zur dritten Stufe scheinen
die Uberginge zu nichsthdheren Stufen hin die in Tabelle 9 dargestellten Qualititsmafe,

vor allem den O, -Index, zu verbessern.

Die bisherigen Ergebnisse scheinen darauf hinzudeuten, dass das 8-8(m)-3-Vorhersage-
schema fiir die Vorhersage beider Klasseneinteilungen die beste Wahl darstellt, da es fiir
beide Klasseneinteilungen sowohl in Prediction als auch Recall die hochsten Werte von
O; und R; aufweist. Es stellt sich nun die Frage, ob dieses Vorhersageschema verbessert
werden kann, beziehungsweise, ob ein neues, besseres Vorhersageschema gefunden wer-
den kann, um das Dreiklassenproblem zu 16sen. Dieser Frage soll im folgenden Abschnitt

nachgegangen werden.

5.3.2.1. Einfiihrung neuer Klasseneinteilungen fiir die zweite Stufe

Um zu untersuchen, inwiefern sich die Vorhersage des 8-8(m)-3-Vorhersageschemas ver-
bessern ldsst, sollte zunédchst eine genauere Analyse der ersten Stufe dieses Vorhersage-
schemas durchgefiihrt werden. Ziel dieser Untersuchung war es zunédchst, festzustellen,
wie die Klassifikation in der ersten Stufe *SPARROWSs im Detail vonstatten geht. Dazu
wurden die Konfusionsmatrizen (siehe Abschnitt 4.3.4) fiir alle KV, gebildet, jeweils fiir
Recall und Prediction, um einen Uberblick iiber die Verteilung der einzelnen Klassen
durch die erste Stufe zu erhalten. Der Einfachheit halber wurden die Eintrdge dieser Kon-

fusionsmatrizen in Prozentsidtze umgerechnet, wobei die folgende Formel verwendet wur-

de:
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Recall

G H E B T S C

Prediction

G H | E B T S C
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Abbildung 42: Mittlere relative Konfusionsmatrizen fiir die erste Stufe des 8-8(n)-3-Vorhersageschemas

@,,=100-<22
wo_ = [
T 2w,
Auf diese Weise entspricht ein Eintrag ©,, der umgerechneten Konfusionsmatrix dem
Prozentsatz an Residuen, die tatsdchlich der Klasse T, angehoren, aber in der ersten Stufe

falschlich der Klasse T, zugewiesen wurden. Aus den so erhaltenen relativen Konfusions-

lern

matrizen wurde jeweils eine mittlere relative Konfusionsmatrix aus den Daten aller D,
und aller D%* erstellt. Hierbei flossen, wie auch schon bei den Mittelwerten in der Kreuz-

validierung, die Daten von KV'| nicht in die Berechnung mit ein. Die sich aus diesen Be-

rechnungen ergebenden mittleren relativen Konfusionsmatrizen sind in Abbildung 42 dar-

lern
x

gestellt. Im linken Teil der Abbildung ist die mittlere relative Konfusionsmatrix der D

fest

also des Recalls, dargestellt, wahrend im rechten Teil die entsprechende Matrix der D, ,
also der Prediction, abgebildet ist. Ein Vergleich der Zahlenwerte zeigt, dass beide Matri-

zen sehr dhnliche Eintridge aufweisen, was bedeutet, dass der Klassifikator sowohl in Re-

162



5. Ergebnisse

call wie auch in der Prediction die Vertreter einer bestimmten Klasse in gleicher Weise auf

die acht Klassen verteilt.

In Abbildung 42 ist in jeder Spalte beider Matrizen der jeweils hochste Wert farblich her-
vorgehoben, wobei fiir Maximalwerte, die sich in derselben Zeile befinden, die gleiche
Farbe verwendet wurde. Dies hat folgenden Grund: Die Lage des Maximalwerts innerhalb
einer Spalte zeigt, als was die meisten Vertreter der Klasse, die durch diese Spalte repra-
sentiert wird, klassifiziert werden. Fallen nun mehrere Maximalwerte in eine Zeile, so
heif3t das, dass durch den Klassifikator die betreffenden Klassen effektiv zusammenfallen.
So geht aus Abbildung 42 hervor, dass a-Helices, 3,o-Helices und n-Helices vom Klassifi-
kator hauptsichlich als a-Helices klassifiziert werden. Im Hinblick auf das Ziel, in der
letzten Stufe von *SPARROW das Dreiklassenproblem zu 16sen, kdnnen nun die drei heli-
kalen Klassen fiir die zweite Stufe zu einer einzigen Klasse zusammengefasst werden. Da
die zweite Stufe im 8-8(m)-3-Vorhersageschema prinzipiell bereits mit einer Zusammen-
fiihrung dieser drei Klassen seitens der ersten Stufe arbeiten muss, ihr jedoch aufgezwun-
gen wird, diese drei Klassen als separate Klassen zu behandeln, kann die Verwendung von
acht Klassen in der zweiten Stufe zu einem suboptimalen Ergebnis fiihrt. Aufgrund der in
Abbildung 42 gezeigten Ergebnisse, kann deshalb eine Verwendung von weniger als acht

Klassen in der zweiten Stufe moglicherweise ein besseres Ergebnis liefert.

Ein dhnlicher Effekt wie bei den helikalen Klassen zeigt sich im Fall von Biegungen, iso-
lierten B-Briicken und strukturlosen Regionen, die vom Klassifikator alle der Klasse der
strukturlosen Regionen zugeordnet werden. Wie im Fall der helikalen Klassen konnen
auch diese drei Klassen zu einer gemeinsamen Klasse zusammengefasst werden, die in der
zweiten Stufe die Klasse der strukturlosen Regionen bildet. Auf diese Weise ergeben sich
fur die zweite Stufe die helikale Klasse, bestehend aus a-Helices, 31,-Helices und n-Heli-
ces, als erste Klasse und die Klasse der strukturlosen Regionen, bestehend aus Biegungen,
isolierten B-Briicken und den urspriinglichen strukturlosen Regionen, als zweite Klasse.
Daneben ergibt sich nach Abbildung 42 aus den B-Stringen und den Windungen jeweils
eine eigenstindige Klassen, sodass die zweite Stufe nach diesen Uberlegungen vier Klas-
sen besitzen sollte. Die entsprechende Klasseneinteilung ist in Abbildung 42 unten darge-

stellt.
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Recall Prediction

CERERPILRV NS 4,98 10,12 25,38 11,98 8,81 H Bz yBLaGERty 5,25 10,93 26,04 12,563 9,23
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Abbildung 43: Mittlere Verteilung der acht DSSP-Klassen auf die vier Klassen der zweiten Stufe

Als néchstes sollte untersucht werden, wie sich die zweite Stufe nach einem Lernvorgang
mit dieser neuen Klasseneinteilung verhélt. Hierzu wurde eine mittlere Verteilung der acht
urspriinglichen Klassen auf die vier Klassen, die diese Stufe unterscheidet, unter Verwen-
dung von KV, bis KV}, berechnet. Das hierbei verwendete Verfahren entspricht demje-
nigen, das bereits fiir die Untersuchungen der ersten Stufe beschrieben wurde. Als Ergeb-
nis dieser Berechnung ergeben sich in diesem Fall jedoch zwei 4 X8 -Konfusionsmatrizen,
deren Spalten den urspriinglichen acht Klassen entsprechen und deren Zeilen jeweils wi-
derspiegeln, wie diese acht Klassen auf die vier Klassen in der zweiten Stufe verteilt wer-
den. Diese Konfusionsmatrizen sind in Abbildung 43 dargestellt. Auch hier sind die Maxi-
malwerte in jeder Spalte farbig hervorgehoben und die Maximalwerte innerhalb einer Zeile
erhalten die gleiche Farbe. Dadurch fillt sofort auf, dass sich in der zweiten Stufe drei ver-
schiedene Gruppierungen von Klassen ergeben, da die meisten Windungen in dieser Stufe
nun der Klasse der strukturlosen Regionen zugewiesen werden, wodurch die Windung als
eigenstindige Klasse entféllt. Weiterhin zeigt sich, dass die drei helikalen Klassen, die in
der ersten Stufe unterschieden werden, in der helikalen Klasse der zweiten Stufe noch stér-
ker Verschmelzen. Dies gilt auch fiir die drei Klassen, die der strukturlose Klasse der
zweiten Stufe zugewiesen sind. SchlieBlich zeigt ein Vergleich von Abbildung 42 und
Abbildung 43, dass B-Stringe immer noch eine eigenstindige Klasse bilden, jedoch auch,
dass der Anteil der korrekten Vorhersagen dieser Klasse in Abbildung 43 geringer ist.

Abbildung 43 legt nun nahe, dass in der dritten Stufe drei Klassen verwendet werden
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sollten, die nach der Klasseneinteilung im unteren Teil dieser Abbildung gebildet werden.
Die Klasseneinteilung weist jedoch das Problem auf, dass sie weder der strengen, noch der
lockeren Klasseneinteilung entspricht, sondern eine neue Klasseneinteilung darstellt. Diese
besitzt eine groBe Ahnlichkeit zur lockeren Klasseneinteilung und unterscheiden sich von
dieser lediglich in der Zuordnung der isolierten B-Briicken. Diese gehdren nach der
lockeren Klasseneinteilung der Klasse der B-Stringe an, wihrend sie im Fall der neuen
Klasseneinteilung der Klasse der strukturlosen Regionen angehoren. Aufgrund der groflen
Ubereinstimmung mit der lockeren Klasseneinteilung soll diese neue Klasseneinteilung
deshalb als quasi-lockere Klasseneinteilung bezeichnet werden. Die in Abbildung 42 ein-
gefiihrte Klasseneinteinung soll wiederum, aufgrund ihrer Funktion als Ubergang zwischen
der vollstdndigen Klasseneinteilung und der quasi-lockeren Klasseneinteilung, als interme-
didrc bezeichnet werden. Dabei soll der Index C andeuten, dass die isolierten B-Briicken

der Klasse der strukturlosen Regionen zugewiesen sind.

Es scheint, dass das in diesem Abschnitt présentierte 8-4--3-Vorhersageschema, das in sei-
ner zweiten Stufe die intermedidrc-Klasseneinteilung verwendet, sich vorzugsweise fiir die
Vorhersage der quasi-lockeren Klasseneinteilung eignet. Da die zweite Stufe des Vorhersa-
geschemas die acht urspriinglichen Klassen auf eine bestimmte Weise zusammenfasst,
kann angenommen werden, dass eine dritte Stufe nicht viel an dieser Zusammenfassung
wird dndern konnen. Insbesondere der Ubergang von der intermediiirc-Klasseneinteilung
zur strengen Klasseneinteilung erscheint aus diesem Grund nicht sinnvoll, weshalb von
solchen Vorhersagen mittels des 8-4c-3-Vorhersageschemas abgesehen wurde. Bei der
lockeren Klasseneinteilung sieht dies jedoch etwas anders aus. Durch die Tatsache, dass
die lockere und die quasi-lockere Klasseneinteilung sich nur rudimentir unterscheiden, und
dass die isolierten B-Briicken eine recht kleine Klasse darstellen, wurde angenommen, dass
mit dem 8-4.-3-Vorhersageschema auch eine Vorhersage der lockeren Klasseneinteilung
durchgefiihrt werden kann, wenn die isolierten -Briicken fiir den Lernvorgang in der drit-
ten Stufen aus der Klasse der strukturlosen Regionen entfernt und der Klasse der -Stringe

hinzugefiigt werden.

Logischerweise ist davon auszugehen, dass ein solcher Ansatz suboptimal ist, jedoch durch
die geringe Anzahl der isolierten B-Briicken Fehlklassifikationen der Vertreter dieser Klas-
se keinen groflen Effekt auf die Gesamtvorhersage haben. Um jedoch auch ein sauberes

Vorhersageschema zu prisentieren, in dem in der ersten Stufe acht Klassen und in der
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Abbildung 44: Mittlere Verteilung der acht Klassen auf die vier Klassen in der zweiten Stufe unter Verwen-
dung der intermedidrg-Klasseneinteilung

zweiten vier Klassen verwendet werden, wurde zusétzlich die intermedidrz-Klasseneintei-
lung fiir die zweite Stufe aufgestellt. Diese entspricht der intermedidr-Klasseneinteilung,
jedoch mit dem Unterschied, dass die isolierten B-Briicken in diesem Fall als B-Stringe be-
handelt werden. Das daraus resultierende Vorhersageschema soll entsprechend als 8-4-3-
Vorhersageschema bezeichnet werden. Mit diesem Vorhersageschema kann in der dritten
Stufe nach der obigen Argumentation sowohl die lockere wie auch die quasi-lockere Klas-
seneinteilung in der dritten Stufe vorhergesagt werden, wobei in diesem Fall die Vorhersa-
ge der quasi-lockeren Klasseneinteilung als suboptimal angesehen werden kann. Eine Zu-
sammenfassung der in diesem Abschnitt eingefiihrten Klasseneinteilungen ist in Tabelle 10

zusammen mit der lockeren Klasseneinteilung dargestellt.

3,,-Helix a-Helix -Helix B-Strang  B-Briicke =~ Windung Biegung  strukturlos

intermediar,
locker
intermediar,,

quasi-locker
Tabelle 10: Uberblick iiber neue Klasseneinteilungen im Vergleich zur lockeren Klasseneinteilung

Weiterhin zeigt Abbildung 44 die mittlere Verteilung der acht DSSP-Klassen auf die vier
Klassen, welche die zweite Stufe des 8-4g-3-Vorhersageschemas unterscheidet. Der Ver-
gleich zwischen Abbildung 43 und Abbildung 44 zeigt, dass die Verwendung der interme-
didrg-Klasseneinteilung gegeniiber der intermedidrc-Klasseneinteilung keine groferen Ver-
dnderungen in der Verteilung der Klassen ergibt. Lediglich in der Verteilung der isolierten
B-Briicken ergibt sich, wie zu erwarten war, eine Verdnderung: Das 8-4g-3-Vorhersage-
schema weist in der zweiten Stufe im Recall immer noch ca. 51% der B-Briicken, statt der

71% beim 8-4c-3-Vorhersageschema, der Klasse der strukturlosen Regionen zu. Dafiir
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werden nun 35,44% als B-Stringe klassifiziert, gegeniiber den 17% im 8-4¢-3-Vorhersage-
schema. Jedoch zeigt die Betrachtung der Maximalwerte in den einzelnen Spalten, dass

auch in diesem Fall die Mehrheit der -Briicken als strukturlos klassifiziert wird.

Es ist schwer vorherzusagen, welche Information das MLP jeweils aus den Daten der zwei-
ten Stufen beider Vorhersageschemata extrahieren kann, da beide, was die Verteilung der
acht urspriinglichen DSSP-Klassen angeht, nur marginale Unterschiede aufweisen. Die Er-
gebnisse, die im nidchsten Abschnitt prasentiert werden, sollen nun zeigen, ob und wie sich
diese Unterschiede auf die Vorhersagen der dritten Stufen beider Vorhersageschemata aus-

wirken.

5.3.2.2. Zusammenfassung der Ergebnisse fiir das Dreiklassenproblem

Nachdem unterschiedliche Vorhersageschemata und Klasseneinteilungen fiir die Losung
des Dreiklassenproblems untersucht wurden, sollen die gewonnenen Ergebnisse in einem
abschlieenden Vergleich gegeniibergestellt werden. Hierzu sollen fiir die lockere, die
quasi-lockere und die strenge Klasseneinteilung diejenigen Vorhersageschemata betrachtet
werden, die fiir die jeweilige Klasseneinteilung die beste Vorhersagequalitit, also die
hochsten Werte fiir Q5 in der Kreuzvalidierung aufweisen. Dabei soll in diesem Abschnitt
zudem ein Ausschnitt der Ergebnisse der Kreuzvalidierung fiir das 8-4¢(m)-3- und 8-4x(m)-
3-Vorhersageschema sowie die quasi-lockere Klasseneinteilung (siehe Abschnitt 5.3.2.1)
beschrieben werden. Eine detaillierte Beschreibung und tabellarische Darstellung dieser
Ergebnisse mit den neuen Vorhersageschemata und der neuen Klasseneinteilung ist in An-
hang C prisentiert. Abbildung 45 zeigt fiir jede der drei Klasseneinteilungen die Werte der
O; -Indices der einzelnen Stufen der jeweils besten Vorhersageschemata in Form von Bal-
kendiagrammen, jeweils fiir Recall und Prediction. Zusitzlich ist in jedem Diagramm der
Q5 -Index aller Stufen des 3-3-3-Vorhersageschemas, das der traditionellen Herangehens-
weise an das Problem der Sekundirstrukturvorhersage von Proteinen entspricht, darge-
stellt. Wie den einzelnen Diagrammen in Abbildung 45 jedoch entnommen werden kann,
weist das 3-3-3-Vorhersageschema in der dritten Stufe, also in der endgiiltigen Vorhersage
der Sekundérstruktur, den niedrigsten Wert fiir Q5 in Recall und Prediction jeder Klassen-
einteilung auf. Dies kann auch in den Tabellen 9 auf Seite 160, 16 auf Seite 237 und 17 auf
Seite 239 festgestellt werden. Bei Betrachtung dieser Tabellen hinsichtlich der Standardab-

weichungen von Qs fiir Recall und Prediction zeigt sich zudem, dass der Unterschied in
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Abbildung 45: Gegeniiberstellung der besten Vorhersageschemata fiir die drei Klassen-
einteilungen (locker, quasi-locker und streng) des Dreiklassenproblems

0O; zwischen dem 3-3-3-Vorhersageschema und den iibrigen Vorhersageschemata, die in
Abbildung 45 aufgefiihrt sind, fiir jede Klasseneinteilung die jeweiligen Standardabwei-
chungen tibersteigt. Somit wird angenommen, dass das 3-3-3-Vorhersageschema den {iibri-
gen vorgestellten Vorhersageschemata, was den Wert von O angeht, unterlegen ist und

die festgestellte Differenz sich nicht ausschlieBlich aus den aufgestellten Statistiken ergibt.
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Nun stellt sich im Hinblick auf den Vergleich von *SPARROW mit anderen Methoden
(siche Abschnitt 5.4) die Frage, welches Vorhersageschema fiir *SPARROW verwendet
werden sollte, wenn von einer der drei untersuchten Klasseneinteilungen ausgegangen
wird. Ublicherweise wiirde sich fiir diese Entscheidung eine Betrachtung von O in der
Prediction anbieten. Aus diesem Kriterium ergibt sich, dass das 8-8(m)-3-Vorhersagesche-
ma von den untersuchten Vorhersageschemata am besten dafiir geeignet ist, die strenge
Klasseneinteilung vorherzusagen. Bei den anderen beiden Klasseneinteilungen weisen die
Ergebnisse keinen derart einfachen Trend auf. Wie aus Abbildung 45 hervorgeht und auch
in den Tabellen 16 und 17 festgestellt werden kann, sind das 8-8(m)-3-, das 8-4¢(m)-3- und
das 8-4¢(m)-3-Vorhersageschema dquivalent, zumindest was ihre O; -Indices in der Pre-
diction angeht. In Tabelle 16 und 17 zeigen sich jedoch auch feine Unterschiede zwischen
diesen drei Vorhersageschemata, wie beispielsweise die im Vorhersageverhalten der ein-
zelnen Klassen in der lockeren Klasseneinteilung. Grob betrachtet sind sich die drei Vor-
hersageschemata also sehr dhnlich, besitzen jedoch im Detail einige Unterschiede, die sich
in leicht abweichender Korrektheit der einzelnen Klassen duflert, was im Fall der lockeren
Klasseneinteilung starker ausgepragt ist als fiir die quasi-lockere Klasseneinteilung. Damit
besteht jedoch die auch Mdglichkeit, dass die einzelnen Vorhersageschemata verschiedene
Residuen auch unterschiedlich klassifizieren, wodurch sie trotz der hohen Ahnlichkeit, die
sie im Mittel fiir groBe Datenmengen besitzen, bei der Vorhersage einzelner Proteine fiir
einige Residuen teilweise sehr unterschiedliche Ergebnisse liefern wiirden. Die teilweise
unterschiedlichen Werte der entsprechenden Standardabweichungen fiir diese Vorhersage-
schemata sprechen dafiir. Aufgrund dieser moglichen Unterschiede wiirde es sich anbieten,
fiir die Vorhersage der lockeren oder quasi-lockeren Klasseneinteilung die Vorhersagen
des entsprechenden 8-8(m)-3-, 8-4x(m)-3- und 8-4¢(m)-3-Vorhersageschemas in geeigneter

Weise zu kombinieren, um eine weitere kleine Verbesserung der Prediction zu erreichen.

Eine weitere Beobachtung, die anhand von Abbildung 45 gemacht werden kann, ist der
Trend im Wert von (s, der sich zwischen den einzelnen Klasseneinteilungen im Recall
wie auch in der Prediction ergibt. So zeigt sich fiir das 3-3-3-, das 8-8(m)-3-, das 8-4x(m)-3-
und das 8-4¢(m)-3-Vorhersageschema, dass der O; -Index, der von jedem dieser Vorher-
sageschemata bei der lockeren Klasseneinteilung erreicht wird, unter dem Wert liegt, den
das betreffende Vorhersageschema bei der quasi-lockeren Klasseneinteilung erreicht. Wei-

terhin weisen sowohl 3-3-3- als auch 8-8(m)-3-Vorhersageschema bei der strengen Klas-
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seneinteilung hohere Werte von Qs auf, als dies bei der quasi-lockeren Klasseneinteilung
der Fall ist. Die Unterschiede in den Qs -Indices, die fiir ein bestimmtes Vorhersagesche-
ma zwischen den einzelnen Klasseneinteilungen in Prediction und Recall festgestellt wer-
den konnen, iibersteigen zudem die jeweilige Standardabweichung, wie Tabelle 9, 16 und
17 entnommen werden kann. Damit kann ein statistischer Effekt als Begriindung fiir die

festgestellten Unterschiede zwischen den Klasseneinteilungen ausgeschlossen.

5.4. Anwendung

Nach den in Abschnitt 5.3 beschriebenen Tests mit den unterschiedlichen moglichen Vor-
hersageschemata zur Umsetzung der endgiiltigen Version von *SPARROW, stellt sich nun
die Frage, wie sich das daraus hervorgehende Vorhersageprogramm im Vergleich mit an-
deren Vorhersageprogrammen behaupten kann. Fiir die hierzu notwendigen Vergleichs-
tests wurden lediglich Programme in Betracht gezogen, von denen eine Version in Form
eines herunterladbaren Programms zur Verfligung steht. Zudem wurden die Versionen der
einzelnen Programme so gewdhlt, dass das Datum der Verdffentlichung bei jedem Pro-
gramm vor dem Veroffentlichungsdatum der Version 1.73 des ASTRAL40-Datensatzes
lag. Der Grund hierfiir ist, dass als Testdatensatz, auf dem der Vergleich zwischen den Pro-
grammen, wie in Abschnitt 5.1.2 beschrieben, durchgefiihrt werden sollte, Proteine ver-
wendet werden, die im Ubergang von Version 1.71 auf 1.73 des ASTRAL40-Datensatzes
neu hinzukamen. Um einen fairen Vergleich auf diesen Daten ziehen zu konnen ist es je-
doch wichtig, dass die Testdaten nach Moglichkeit nicht bereits in den Lerndaten verwen-
det wurden. Es wurde angenommen, dass dies bei Programmen, die vor der Erscheinung
von Version 1.73 des ASTRAL40-Datensatzes verdffentlicht wurden, auszuschliefien sei.
Nach den beschriebenen Auswahlkriterien wurden die folgenden Programme fiir den Ver-

gleich in Betracht gezogen:
« PROF v1.0[32]
* Prospect 2 [69]
* PSIPRED v2.5 [30]
e SSpro 4.01 [29]

« SPARROW [I]
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Neben den aufgezihlten Programmen kamen auf Grundlage der beschriebenen Auswahl-
kriterien prinzipiell noch GOR-IV [61], PHD [27] und PREDATOR [70] in Frage. Diese
wurden jedoch wegen der Vergleichsweise geringen Vorhersagequalitit (siehe [1]) nicht in
den Vergleich einbezogen. Die Ergebnisse flir die einzelnen Programme, die mit
*SPARROW verglichen werden sollten, entsprechen in allen Féllen bis auf SPARROW
den bereits in [1] verwendeten Ergebnissen. Im Fall von SPARROW wurde das MLP fiir
einige weitergehende Tests (siche Abschnitt 5.4.3), sowie aufgrund der Tatsache, dass das
in [1] verwendete MLP wegen einer Aktualisierung SPARROWS nicht mehr zur Ver-
fligung stand, neu trainiert. Durch die leichten Abweichung in den Parametern des MLP,
die sich daraus ergeben, zeigen sich gegeniiber [1] einige geringfiigige Unterschiede in den
in dieser Arbeit prédsentierten Ergebnissen fiir SPARROW. Der Lernvorgang mit
SPARROW wurde, wie es auch bei *SPARROW der Fall ist, mit Hilfe des ASTRAL40-
Datensatzes in der Version 1.71 durchgefiihrt, wodurch SPARROW und *SPARROW die
einzigen Programme im Vergleichstest sind, bei denen sichergestellt ist, dass die Lerndaten

identisch und von den Testdaten disjunkt sind.

Der Vergleich zwischen *SPARROW und den {ibrigen fiinf Programmen soll einerseits an-
hand des Qs -Index auf dem Testdatensatz gezogen werden, wobei Residuen gemiB der
lockeren Klasseneinteilung klassifiziert werden. Grund hierfiir ist die Tatsache, dass diese
Klasseneinteilung bereits im EVA-Projekt zum Vergleich von PROF, Prospect, PSIPRED
und SSpro verwendet wurde, sodass angenommen wird, dass die betreffenden Programme
diese, oder aber eine sehr dhnliche, Klasseneinteilung gelernt haben, weshalb ein Vergleich
auf dieser Klasseneinteilung berechtigt erscheint. Andererseits soll untersucht werden, wie
der mittlere Q; -Index pro Protein bei den einzelnen Programmen aussieht. Dieser berech-
net sich als Mittelwert der O, -Indices der einzelnen Proteine, die sich wiederum aus die
Teilung der Anzahl der korrekt klassifizierten Residuen innerhalb eines Proteins durch des-
sen Linge ergeben. Durch den Vergleich des mittleren Q; -Index pro Protein soll die mitt-
lere Korrektheit einer einzelnen Vorhersage, wie sie von einem Benutzer des jeweiligen
Programms durchgefiihrt werden wiirde, abgeschétzt werden. Der auf Residuen basierende
O; -Index spiegelt diesen Sachverhalt nur bedingt wieder, da er auf dem gesamten Daten-
satz beruht und eher das generelle Verhalten der einzelnen Programme auf grof3eren Daten-

mengen ohne den Kontext einzelner Proteine abschitzt. Um auf Grundlage des mittleren
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O; -Index pro Protein einen detaillierteren Vergleich zu ermdglichen und so eventuelle
Unterschiede zwischen den einzelnen Programmen besser hervorzuheben, muss jedoch zu-
sédtzlich auch die Lénge der Proteine innerhalb des Testdatensatzes untersucht werden. Die
Ergebnisse des durchgefiihrten Vergleichs sollen in Abschnitt 5.4.2 prédsentiert werden.
Vorher muss in Abschnitt 5.4.1 jedoch kurz auf die endgiiltige Umsetzung von

*SPARROW, wie sie fiir den Vergleich verwendet wurde, eingegangen werden.

5.4.1. Die endgiiltige Umsetzung von *SPARROW

Mit dem Q; der Prediction als Auswahlkriterium ergibt sich aus Abschnitt 5.3.2.2, dass es
drei mogliche Vorhersageschemata gibt, die fiir die lockere Klasseneinteilung fiir eine end-
giiltige Umsetzung von *SPARROW in Frage kdmen: Das 8-8(m)-3-, das 8-4g(m)-3- und
das 8-4¢(m)-3-Vorhersageschema. Diese drei Vorhersageschemata sollen nach der Argu-
mentation in Abschnitt 5.3.2.2 fiir die endgiiltige Umsetzung von *SPARROW auf geeig-
nete Weise kombiniert werden. Hierfiir existiert eine Methode, die als Ensemble Averaging
bekannt ist und ein gingiges Verfahren zur Kombination von MLPs darstellt, denen
derselbe Lerndatensatz zugrunde liegt, die sich aber trotzdem in einigen Details, wie
beispielsweise der Handhabung der Daten, unterscheiden [45]. Dies ist hier der Fall, da je-
des der drei Vorhersageschemata eine eigene Art besitzt, die einzelnen Klassen zu hand-
haben. Eine Kombination der drei Vorhersageschemata konnte Nutzen aus diesen Unter-
schieden ziehen, sodass die Vorhersagequalitit insgesamt gegeniiber den einzelnen Vor-
hersageschemata verbessert werden wiirde. Da jedoch die Unterschiede zwischen den Vor-
hersageschemata relativ gering sind, kann es sein, dass auch der Gewinn, der aus einer sol-

chen Kombination gezogen wird, sich in Grenzen hilt.

Der vorherigen Argumentation entsprechend wurde fiir die Umsetzung der endgiiltigen
Fassung von *SPARROW eine Kombination von 8-8(m)-3-, 8-4¢(m)-3- und 8-4¢(m)-3-Vor-
hersageschema mittels Ensemble Averaging gewéhlt. Jedes der drei Vorhersageschemata
erzeugt fiir jedes Residuum eines Proteins mit Hilfe der dritten Stufe drei Werte, mit deren
Hilfe die Klassifikation dieses Residuums von dem jeweiligen Vorhersageschema vorge-
nommen wird. Diese sollen als Vektoren 7,,7,, ¥;€ER’ bezeichnet werden, wobei ¥, die
Ausgabe des 8-8(m)-3-Vorhersageschemas, 7, die Ausgabe des 8-4¢(m)-3-Vorhersage-
schemas und J; die Ausgabe des 8-4x(m)-3-Vorhersageschema reprisentiert. Fiir die

Kombination mittels Ensemble Averaging ist es notwendig, die Ausgangsvektoren aller
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Q3 R3 qH qE qC
Recall | 08170 10,7170 0,8678 0,7769 0,7938

8-8(17)-3-V'S ",
Prediction | 0,8137 0,7114 0,8726 0,7652 0,7854
8.4 ()-3-VS Recall | 08163 07152 0,8657 0,7596 0,8031
Prediction | 0,8138 0,7112 0,8711 0,7501 0,7952
8.4_(m)-3-VS Recall | 08181 0,7176 0,8631 0,7472 0,8164
Prediction | 0,8148 0,7123 0,8686 0,7329 0,8094

Tabelle 11: Verhalten der drei besten Vorhersageschemata auf den Da-
ten des Vergleichstests

drei Vorhersageschemata zu summieren. Die eigentliche Klassifikation wird somit anhand

eines Vektors Y=J,+¥,+¥; vorgenommen.

Fiir die Vergleichstests wurden zunéchst fiir alle drei Vorhersageschemata Lernvorgidnge
mit der Version 1.71 des ASTRAL40-Datensatzes durchgefiihrt. Um zu Uberpriifen, in-
wiefern die Verwendung von Ensemble Averaging zu einer Verbesserung des Vorhersage-
verhaltens beitragen konnte, wurden fiir alle drei Vorhersageschemata Q;, R;, gy, 95
und g, sowohl fiir den Lerndatensatz wie auch fiir den im Vergleichstest zu verwenden-
den Testdatensatz gemessen. Diese Ergebnisse sind in Tabelle 11 fiir alle drei1 Vorhersage-
schemata gezeigt, wobei Recall in diesem Fall die Vorhersage des Lerndatensatzes, also
ASTRALA40 Version 1.71, und Prediction die Vorhersage auf dem Testdatensatz der Ver-
gleichstests beschreibt. Aus diesen Ergebnissen geht hervor, dass das 8-4g(m)-3-Vorher-
sageschema Lern- und Testdatensatz am besten vorhersagt, jedoch sind die Unterschiede
zwischen den einzelnen Vorhersageschemata erwartungsgemdl recht klein. Es lassen sich
aber auch Tendenzen in den Vorhersagen der einzelnen Klassen erkennen, von denen eine
Kombination mittels Ensemble Averaging profitieren konnte. So scheint der 8-4x(m)-3-Vor-
hersageschema in diesem Fall strukturlose Regionen besonders gut vorherzusagen, wéh-
rend das 8-8(m)-3-Vorhersageschema zur Klassifikation von B-Strdngen geeignet zu sein
scheint. Inwiefern diese Unterschiede jedoch in der Kombination der Vorhersageschemata
zu einer Verbesserung der Vorhersagequalitit beitragen, soll der ndchste Abschnitt zeigen,
in dem *SPARROW, das durch ebendiese Kombination umgesetzt wurde, mit anderen

Programmen zur Sekundérstrukturvorhersage verglichen wird.
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Qa(ReS) QS(Prol)

PROF 0,7455 0,7418 + 0,1130
Prospect 0,7737 0,7756 + 0,0858
PSIPRED 0,8194 0,8189 + 0,0807
SPARROW 0,8102 0,8111 + 0,0791
*SPARROW 0,8153 0,8174 + 0,0787
SSpro 0,7896 0,7864 + 0,0951

Tabelle 12: Zusammenfassung der Ergebnisse des Vergleichstests in Form des Qs-Index iiber alle Residuen
des Testdatensatzes (0;) sowie des mittleren Qs-Index pro Protein (Q;")

5.4.2. Ergebnisse des Vergleichstests

In diesem Abschnitt sollen die Ergebnisse des Vergleichs zwischen *SPARROW und den
ausgewihlten Verfahren beschrieben werden. Da der Vergleich ausschlieBlich auf dem
Testdatensatz durchgefiihrt wird, enthélt dieser Abschnitt auch nur die Ergebnisse, die die
einzelnen Verfahren auf diesem Datensatz erreichen konnten. Von Vergleichen auf der
Version 1.71 des ASTRAL40-Datensatzes wird abgesehen, da der Test herausfinden soll,
wie sich die einzelnen Programme bei einer moglichst echten Vorhersage, die den Normal-

fall ihres Betriebs darstellt, relativ zueinander verhalten.

Die Ergebnisse der Vorhersage auf dem Testdatensatz fiir alle Verfahren, bestehend aus
den (auf Residuen basierten) Q; -Indices und den mittleren Qs -Indices pro Protein fiir je-
des Verfahren sind in Tabelle 12 zusammengefasst. Dabei zeigt die linke Spalte die als
O bezeichneten O -Indices, die unter Beriicksichtigung aller Residuen des Testdaten-
satzes berechnet wurden. Die rechte Spalte hingegen beinhaltet die mittleren Qs -Indices
pro Protein, aufgefiihrt als Q;™, die sich als Mittelwert der O, -Indices der einzelnen
Proteine im Testdatensatz ergeben. Die entsprechende Spalte enthélt neben diesem Mittel-
wert auch die dazugehorige Standardabweichung. Die Ergebnisse in Tabelle 12 zeigen,
dass PSIPRED von den aufgefiihrten Verfahren das beste Verhalten auf dem Testdatensatz
zeigt, gefolgt von *SPARROW und schlieBlich SPARROW. Weiterhin fallt auf, dass die
iibrigen Verfahren, also PROF, Prospect und SSpro, einen vergleichsweise gro3en Abstand
zu den besten drei Verfahren aufweisen. Die Betrachtung des Verhaltens von *SPARROW
zeigt zudem, dass die Kombination der drei in Tabelle 11 aufgefiihrten Vorhersageschema-

ta tatsichlich eine, wenn auch sher geringe, Verbesserung bringt.

Als néchstes stellt sich die Frage, inwiefern vom Verhalten fiir Testdatensatz auf das allge-

meine Verhalten des jeweiligen Verfahrens geschlossen werden kann. Um dies genauer zu
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untersuchen ist es hilfreich zu iiberpriifen, ob die einzelnen Verfahren eine Korrelation des
Q; -Index mit der Sequenzidentitdt gegeniiber dem Lerndatensatz aufweisen. Es kann an-
genommen werden, dass die Existenz eines klaren positiven Trends des (s -Index von
niedrigen Sequenzidentititen hin zu hohen prinzipiell fiir die Uberanpassung des jeweili-
gen Programms spriche. Je stirker diese Uberanpassung ausgeprigt ist, desto stirker sollte
dieser Trend ausgeprigt sein. Aus diesem Grund soll das Verhalten von *SPARROW in
Abhiéngigkeit von der Sequenzidentitdt untersucht und mit den iibrigen Programmen in Be-
ziehung gebracht werden. Dabei soll die von BLAST fiir jedes Protein des Testdatensatzes
gelieferte maximale Sequenzidentitit zu den Proteinen des Lerndatensatzes verwendet
werden, die fiir den Testdatensatz alle Werte zwischen 16% und 40% annimmt. Entspre-
chend ihrer Sequenzidentitit zum Lerndatensatz konnen die Proteine des Testdatensatzes
gruppiert und mit Hilfe der Residuen dieser Teilmengen jeweils ein O -Index fiir jeden
Wert der Sequenzidentitit berechnet werden. Zudem kann auch ein Q; -Index fiir alle Re-
siduen berechnet werden, die zu Proteinen gehdren, deren Sequenzidentitit unterhalb eines
bestimmten Wertes liegt oder diesem gleicht. Zur Untersuchung der Abhingigkeit des Qs -
Index von der Sequenzidentitit sollen diese beiden Grofen verwendet werden, die in
Abbildung 46 auf der folgenden Seite dargestellt sind. Die oberen beiden Diagramme re-
prisentieren den Qs -Index fiir die einzelnen Werte der Sequenzidentitit, wobei das linke
Diagramm die Anzahl an Residuen fiir jeden Wert der Sequenzidentitit zeigt und das rech-
te Diagramm die dazugehorigen Werte des O; -Index darstellt. Aus den Graphen der ein-
zelnen Programme geht kein eindeutiger Zusammenhang zwischen Qs -Index und Se-
quenzidentitit hervor. Zwar scheint es, dass fast alle Programme fiir kleine Werte der Se-
quenzidentitit vergleichsweise hohe s -Indices erreichen kénnen, jedoch scheint sich
dies als statistische Fluktuation zu ergeben, die aus der geringen Anzahl an Residuen resul-
tiert, die zu Proteinen mit derart niedriger Sequenzidentitdt gehoren. Was dennoch aus den
Graphen hervorgeht ist, dass sich die einzelnen Programme fiir fast alle Werte der Se-
quenzidentitit so verhalten, wie es auch in Tabelle 12 zu beobachten ist, was zeigt, dass die
Qualitdt der Vorhersage im wesentlichen von der Sequenzidentitit unabhédngig ist. Zudem
besitzen die Graphen der einzelnen Programme, mit Ausnahme von SSpro, qualitativ einen
sehr dhnlichen Verlauf. Die gemachten Beobachtungen bestitigen sich auch bei Betrach-

tung der integrierten GroB3e in Abbildung 46 unten.
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Abbildung 46: Abhdingigkeit des Qs-Index von der Sequenzidentitiit gegeniiber dem Lerndatensatz fiir die
einzelnen Werte (oben) wie auch fiir Werte bis zu einem bestimmten Wert (unten)

Neben der Sequenzidentitit liefert BLAST ein weiteres, detaillierteres Mal3 zur Beschrei-
bung der Ahnlichkeit zweier Sequenzen, nimlich den BLAST Score. Dieser Wert wird
vom BLAST-Algorithmus jedem gefundenen Alignment zugeordnet, wobei der BLAST
Score mit der Giite des Alignments zunimmt. Je hoher der Wert des BLAST Scores ist,
desto wahrscheinlicher sind beide Sequenzen homolog und desto unwahrscheinlicher ist
es, dass ein Alignment mit einem hoheren BLAST Score zufillig gefunden werden kann.
Mit Hilfe dieses zweiten AhnlichkeitsmaBes wurde versucht das Verhalten der sechs Pro-
gramme etwas detaillierter zu untersuchen. Dies erwies sich jedoch schwieriger als anfangs

erwartet, da die BLAST Scores sehr ungleichmifig iiber den Testdatensatz verteilt sind.
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Aufgrund der Tatsache, dass BLAST den BLAST Score bis auf eine Nachkommastelle ge-
nau ausgibt, ist dieser gewissermaBlen diskret. Auf dem Testdatensatz ergeben sich 275
verschiedene Werte des BLAST Scores, die aus dem Intervall zwischen 21,9 und 270
stammen. Die Schwierigkeit liegt darin, dass ca. 75% aller Residuen des Testdatensatzes
zu Proteinen mit einem BLAST Score unterhalb von 70 gehoren. Durch diese Verteilung
ist es schwierig, eine geeignete graphische Darstellung der Abhingigkeit des (s -Index
vom BLAST Score zu finden. Fiir die verwendete graphische Darstellung wurden fiir die
BLAST Scores 50 Intervalle zwischen 20 und 270 gebildet, wobei jedes Intervall eine
Breite von 5 besal3. Die Proteine des Testdatensatzes wurden threm BLAST Score entspre-
chend gemiB dieser Intervalle gruppiert und fiir jedes Intervall wurde ein Q; -Index unter
Berticksichtigung aller Residuen der ihm zugeordneten Proteine berechnet. Die so entstan-
dene graphische Darstellung ist in Abbildung 47 auf der folgenden Seite zu sehen, wobei
die oberen Diagramme die Population (links) und den Q; -Index (rechts) fiir die einzelnen
Intervalle des BLAST Scores widerspiegeln, wihrend die unteren Diagramme die Integrale
der oberen Diagramme darstellen. Dabei ist links die Anzahl der Residuen aufgetragen, die
Proteinen mit BLAST Scores unterhalb eines bestimmten Wertes angehoren, und rechts die
dazugehorigen Q; -Indices. Die Betrachtung der oberen Graphen zeigt die Schwierigkeit
dieser Darstellung: Die teilweise starke Uberlagerung der einzelnen Graphen erschwert es
insbesondere fiir die hoheren Werte der BLAST Scores einen Vergleich zwischen den ein-
zelnen Programmen zu ziehen. Es gibt zudem wenige Proteine mit hohen BLAST Scores,
weshalb die Graphen fiir die hoheren Werte des BLAST Scores, also Werte tiber 100, nicht
verlésslich sind. Fiir BLAST Scores unterhalb von 100 zeigen die einzelnen Programme je-
doch ein qualitativ dhnliches Verhalten in Abhédngigkeit vom BLAST Score. Dabei lésst
sich fiir BLAST Scores zwischen 20 und 50 ein positiver Trend des (s -Index erkennen,
der bei allen Programmen mehr oder weniger gleich stark ausgeprigt ist. Eine Betrachtung
der unteren Graphen zeigt, dass die Rangordnung der Giite der Vorhersageprogramme, die
Anhand des Q; -Index in Tabelle 12 aufgestellt wurde, von den Programmen bereits bei
der ausschlieBlichen Beriicksichtigung von Proteinen mit kleinen BLAST Scores
angenommen wird und sich durch hinzunehmen von Proteinen mit grolen BLAST Scores
nicht mehr dndert. Dies konnte zwar der hohen Population der Proteinsequenzen mit
geringem BLAST Scores zugeschrieben werden, jedoch stellt sich die Rangordnung bereits

unter Beriicksichtigung von circa einem Zehntel der Testdaten eindeutig erkennbar ein.
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Abbildung 47: Abhdngigkeit des Qs-Index vom BLAST Score fiir bestimmte Intervalle (oben) wie auch fiir
Werte bis zu einem bestimmten Wert (unten)

Als nichstes soll eine genauere Untersuchung des mittleren O -Index pro Protein fiir
*SPARROW wie auch fiir die anderen Programme vorgenommen werden. Zwar zeigt laut
Tabelle 12 die Sortierung der untersuchten Programme nach Q;™ keinen Unterschied zur

®) " jedoch erlaubt O;™™ die Untersuchung, inwiefern es Unter-

Sortierung beziiglich Q;
schiede in der Vorhersagequalitit der einzelnen Programme in Abhéngigkeit von der Pro-
teinldnge gibt. Fiir diese Untersuchung war es notig, die Proteine des Testdatensatzes ent-
sprechend ihrer Lénge zu gruppieren, die von 21 als kleinstem Wert bis zu einem Maxi-
mum von 1146 Residuen variiert. Zur Unterteilung dieses Intervalls in Gruppen, wurden

zunidchst alle Proteine bis zu einer maximalen Lange von 40 Residuen zu einer Gruppe zu-
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sammengefasst. Die verbliebenen Proteine wurden ihrer Lénge entsprechend in Schritten
von 20 Residuen zusammengefasst, sodass die zweite Gruppe Proteine mit einer Linge
zwischen 40 und 60 Residuen enthélt, die niachste zwischen 60 und 80 und so weiter. Die-
ses Schema wurde bis zu einer Linge von 480 Residuen fortgesetzt. Die verbliebenen Pro-
teine, also alle mit einer Lénge iiber 480 Residuen, bilden die letzte Gruppe. Auf diese
Weise entstanden 24 Gruppen von Proteinen, flir die jeweils ein separater mittlerer QO; -In-
dex pro Protein fiir jedes Programm berechnet werden konnte, der graphisch aufgetragen
werden sollte. Zusitzlich wurde auch ein mittlerer Q; -Index pro Protein fiir alle Proteine
unterhalb einer bestimmten Linge unter Verwendung der obigen Gruppierung berechnet,
sodass auch tberpriift werden konnte, inwiefern ein bestimmtes Programm sich im Mittel
besser zur Vorhersage von Proteinen bis zu einer bestimmten Maximallédnge eignet. Beide
Grofen sind zusammen mit der Population der einzelnen Gruppierungen in Abbildung 48
auf der folgenden Seite dargestellt, wobei die oberen Diagramme fiir die Intervalle der Pro-
teinlingen stehen und die unteren Diagramme das Verhalten der Programme fiir Proteine
unterhalb einer bestimmten Lénge zeigen. Aus den oberen Diagrammen geht hervor, dass
*SPARROW bei Proteinen mit einer Lidnge zwischen 40 und 60, sowie bei Lingen
zwischen 60 und 80 von den untersuchten Programmen das beste Verhalten an den Tag
legt, dabei jedoch relativ nahe bei PSIPRED und SPARROW liegt. Insbesondere bei der
Gruppe 40-60 konnte dies sich jedoch aufgrund der relativ geringen Zahl an Proteinen in-
nerhalb dieser Gruppe auch zufillig ergeben. Weiterhin zeigt SSpro fiir Proteine mit einer
Lange von 460-480 das beste Verhalten, jedoch ist in diesem Fall die Anzahl der Proteine
in dieser Gruppe derart gering, dass dieser Effekt eher zufillig ist. Ansonsten zeigen die
sechs Verfahren qualitativ einen sehr dhnlichen Verlauf liber die Proteinldngenitervalle.
Eine Betrachtung der unteren Diagramme zeigt weiterhin, dass *SPARROW fiir Proteine
bis zu einer Linge von 160 im Mittel das beste Verhalten zeigt. Insgesamt sind mehr als
50% der Proteine im Testdatensatz (genauer gesagt 1098 von 1919 Proteinen mit insge-
samt 124300 Residuen) kiirzer als 160 Residuen, weshalb diesem Ergebnis Aussagekraft
beigemessen wird. Mit steigender Proteinldnge wird das Verhalten von PSIPRED jedoch
besser als das von *SPARROW, was auch mit der Aussage der oberen Diagramme iiber-
einstimmt und PSIPRED im Endeffekt den besten Wert des mittleren Q; -Index pro Prote-
in in Tabelle 12 verleiht. Ein dhnlicher Effekt zeigt sich bei SSpro und Prospect: Wéhrend

Prospect fiir kleine Proteine besser geeignet zu sein scheint, ist bei Einbeziehung des ge-

179



5. Ergebnisse

— PROF — Prospect PSIPRED —— SPARROW — *SPARROW SSpro
300 1 1 1 1 1 0 84 1 1 1 1 | 1
i L 0,82
250 E
o
2 @ 0,80
‘T 200 -5
e o
o % 0,78
@ 150 - T
= <, 0,76 L
-F"U‘ 100 o
c T B 0]
< ® 0,74 B
50 . B é 0 72 -
0 T T T T T 0,70 1 T T T T T
40 120 200 280 360 440 40 120 200 280 360 440
Proteinlange Proteinlange
2500 1 1 1 1 1 0 84 1 1 1 1 | 1
£ 0,82 e —
= L
o 2000 B B /—/x
< Q- 0,80 1
L o -
g ] | o
o 1500 X 078
S 2 L
£ 1000 - - g 076
5 5 !
< @ 0,74
500 - E
E 0,72 i
0 T T T T T 0,70 T T T T T
40 120 200 280 360 440 40 120 200 280 360 440

Proteinlange Proteinlange

Abbildung 48: Mittlerer Qs-Index pro Protein in Abhdngigkeit von der Proteinldinge fiir bestimmte Interval-
le (oben) und bis zu einer Maximalgrofie (unten)

samten Testdatensatzes SSpro das bessere von beiden. Bis auf diese zwei Fille ist die
Rangodnung der Programme fiir Proteine bis zu einer bestimmten Grof3e jedoch invariant

gegeniiber Tabelle 12.

Als abschlieBende Untersuchung wurde die Verteilung der O; -Indices pro Protein, also
der Richtigkeit einzelner Vorhersagen fiir die sechs Programme, betrachtet. Hierzu wurde
gezéhlt, wie oft das jeweilige Programm unter Betrachtung aller Proteine des Testdaten-
satzes einen proteinbasierten (s -Index aufweist, der aus einem von hundert nicht {iberlap-
penden Intervallen zwischen 0 und 1 (mit einer Breite von 0,01) stammt. Auf diese Weise

konnte fiir jedes Programm ein Histogramm der Qs -Indices pro Protein erzeugt werden,
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Abbildung 49: Histogramm der Qs-Indices pro Protein (links) und dessen Akkumulation (rechts)

anhand dessen sich das Verhalten der einzelnen Programme abermals vergleichen ldsst.
Zusitzlich zu diesem Histogramm wurde auch dessen Akkumulation erzeugt, die zeigt, wie
oft iiber den gesamten Datensatz das jeweilige Programm einen proteinbasierten Q5 -Index
unterhalb eines bestimmten Wertes aufwies. Beide Groflen wurden in Abhdngigkeit vom
O, -Index in Abbildung 49 graphisch dargestellt, wobei die Histogramme der einzelnen
Programme sich im linken Diagramm befinden und die Akkumulationen im rechten Dia-
gramm enthalten sind. Fiir die graphische Darstellung wurde der Bereich zwischen 0,5 und
1 gewdhlt, da fiir alle Programme Proteine mit Q; -Indices unterhalb von 0,5 sehr selten
sind, wie aus dem rechten Diagramm in Abbildung 49 hervorgeht. Auf den ersten Blick
weisen die Histogramme im linken Diagramm in ihrem Verlauf eine Ahnlichkeit zur Dich-
tefunktion der Binomialverteilung auf. Es zeigt sich ein mehr oder weniger symmetrischer
Verlauf der Graphen um den jeweiligen Mittelwert und auch die Standardabweichungen
sind erkennbar. Dabei fillt insbesondere auf, dass die Verldufe der Graphen fiir
SPARROW, *SPARROW und PSIPRED sich von den iibrigen Graphen abheben. Diese
drei Graphen liegen sehr nahe beieinander, wihrend die Graphen der anderen Verfahren
unterschiedlich stark zu den niedrigeren Werten des Qs -Index hin verschoben sind. Diese
Tendenz ist anhand der Graphen im rechten Diagramm, die der Verteilungsfunktion der
Binomialverteilung sehr stark dhneln, besser erkennbar. Weiterhin zeigt das rechte Dia-

gramm auch eine sehr starke Ahnlichkeit in den Verldufen der Kurven von PSIPRED und
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*SPARROW. Dabei ist anzumerken, dass diesem Diagramm entsprechend ein Programm
bei einzelnen Vorhersagen umso besser sein sollte, je spater der entsprechende Graph an-

fangt zu steigen.

5.4.3. Kombinierte Verfahren

In diesem Abschnitt soll untersucht werden, inwiefern mittels einer Kombination von
*SPARROW mit PSIPRED beziehungsweise mit SPARROW ein verbessertes Verfahren
zur Vorhersage der Sekundirstruktur von Proteinen erzeugt werden kann. Zur Uberprii-
fung, ob eine Kombination zweier Vorhersageprogramme gerechtfertigt ist, ist es zunédchst
von Vorteil zu untersuchen, inwiefern die Mengen der falsch vorhersagten Residuen dieser
Programme {ibereinstimmen. Je stirker diese Mengen sich unterscheiden, umso groBer
sollte potentiell die aus einer Kombination resultierende Verbesserung sein. Eine Abschit-
zung auf dem Lerndatensatz zeigt, dass SPARROW und *SPARROW in ca. 80% ihrer fal-
schen Vorhersagen iibereinstimmen, wihrend diese Ubereinstimmung bei PSIPRED und
*SPARROW bei ca. 76% liegt. Dies bedeutet, dass auf den iibrigen 20% bei einer Kombi-
nation von SPARROW und *SPARROW, beziehungsweise 24% bei einer Kombination
von PSIPRED und *SPARROW, potentiell mit einer Verbesserung der Vorhersage gerech-

net werden kann.

Die Erfahrung zeigt, dass SPARROW bei der Verwendung gleicher Daten in der Regel
mehr Uberanpassung aufweist als *SPARROW. Aus diesem Grund wurde beschlossen,
dass *SPARROW in einer Kombination mit SPARROW mittels Ensemble Averaging ho-
her gewichtet werden sollte als SPARROW, um dieses erhdhte MaB an Uberanpassung zu
kompensieren. Daraus folgend wird der Ausgabevektor der Kombination von SPARROW
und *SPARROW (kurz SPARROW + *SPARROW) nach der Formel =7 ,+7,+V;+ 7y
berechnet, wobei ¥,, 7, und 7; die Ausgabevektoren der in Tabelle 11 dargestellten
Vorhersageschemata bilden, deren Kombination mittels Ensemble Averaging den Ausga-
bevektor *SPARROWs ergibt. 7 stellt die Ausgabe von SPARROW dar. Aufgrund der
Tatsache, dass die einzelnen Komponenten von 7,, ¥,, V3 und 75 demselben Wertebe-
reich entstammen, besitzt *SPARROW einen dreimal so groen Einfluss auf SPARROW +
*SPARROW wie SPARROW. Fiir die Kombination von PSIPRED und *SPARROW
(kurz PSIPRED + *SPARROW) hingegen wurde angenommen, dass beide Programme

denselben Einfluss auf die Kombination haben sollten. Deshalb wird der Ausgabevektor
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QR Q,Pred
PSIPRED 0,8194 0,8189 + 0,0807
SPARROW 0,8102 0,8111 £ 0,0791
*SPARROW 0,8153 0,8174 + 0,0787
PSIPRED + *SPARROW 0,8254 0,8256 +0,0779
SPARROW + *SPARROW 0,8180 0,8196 +0,0783

Tabelle 13: Ergebnisse der Kombinationen von *SPARROW mit PSIPRED (PSIPRED + *SPARROW in der
Tabelle) beziehungsweise SPARROW (SPARROW + *SPARROW in der Tabelle) in Form des Qs-Index
iiber alle Residuen des Testdatensatzes (Q;**) und des mittleren Qs-Index pro Protein (Q;"") im Vergleich
zu den urspriinglichen Programmen

dieser Kombination nach der Formel y= y‘+y32+y’ + ¥ berechnet. Dabei ist V, der Ausga-

bevektor von PSIPRED, der derart angepasst wurde, dass er hinsichtlich Wertebereich und
der Zuordnung seiner Komponenten zu den einzelnen Klassen mit den Vektoren 7,, 7,
und 75 kompatibel ist. Die Ergebnisse, die mit diesen beiden Kombinationen erreicht
wurden, sind in Tabelle 13 dargestellt. Zusitzlich sind zum Vergleich der Kombinationen
mit den urspriinglichen Programmen die Ergebnisse fiir PSIPRED, SPARROW und
*SPARROW aus Tabelle 12 gezeigt.

Aus der Tabelle geht zunichst hervor, dass beide Kombinationen gegeniiber den jeweiligen
urspriinglichen Programmen eine Verbesserung in Os*® und Q;"™*® darstellen. Diese Ver-
besserung gegeniiber den urspriinglichen Programmen ist bei PSIPRED + *SPARROW
grofer als beit SPARROW + *SPARROW. Weiterhin zeigt sich, dass in diesem Vergleich
PSIPRED gegeniiber SPARROW + *SPARROW einen hoheren Wert von Q;** aufweist,
SPARROW + *SPARROW jedoch den hdheren Wert fiir O besitzt. Der Unterschied
zwischen SPARROW + *SPARROW und PSIPRED ist jedoch fiir O;®* wie auch fiir
0" gering, sodass nicht sicher ist inwiefern dieser Unterschied noch signifikant ist. Die
hochsten Werte fiir O;®%® und O;"™ weist, wie aus Tabelle 13 hervorgeht, PSIPRED +
*SPARROW auf, das fiir beide Werte einen groen Abstand zu den iibrigen Verfahren

aufweist.

Zur genaueren Untersuchung ist in Abbildung 50 auf der folgenden Seite der residuenba-
sierte Os -Index iiber die Sequenzidentitit aufgetragen, wobei links der Qs -Index fiir die
einzelnen Werte der Sequenzidentitdt dargestellt ist und rechts das Integral dieser Grof3e
iiber ein Intervall. Fiir beide Kombinationen kann festgestellt werden, dass die jeweilige

Kurve in beiden Diagrammen stets iiber den Kurven der Programme liegt, die diese
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Abbildung 50: Abhdngigkeit des Qs-Index von der Sequenzidentitit gegeniiber dem Lerndatensatz fiir be-
stimmte Werte (links) und bis zu einem bestimmten Maximalwert (rechts) fiir die Kombinationen von
*SPARROW mit PSIPRED (PSIPRED + *SPARROW) beziehungsweise SPARROW (SPARROW +
*SPARROW) im Vergleich zu den urspriinglichen Programmen

Kombination bilden. Lediglich im linken Diagramm scheinen die Graphen von
*SPARROW und SPARROW + *SPARROW in einigen Fillen zu liberlappen, jedoch liegt
diese Kombination niemals unter dem Qs -Index fiir *SPARROW. Bei den Graphen von
PSIPRED + *SPARROW und PSIPRED hingegen ist der Abstand stirker ausgeprigt
sodass fast kein Uberlappen dieser Graphen festgestellt werden kann. Lediglich im Fall
von Proteinen mit 17% Sequenzidentitit zum Lerndatensatz besitzt PSIPRED einen
deutlich hoheren Qs -Index als PSIPRED + *SPARROW, jedoch enthdlt die
entsprechende Gruppe vergleichsweise wenige Residuen und kann aus diesem Grund
vernachléssigt werden. Weiterhin zeigt sich, dass SPARROW + *SPARROW in vielen
Féllen ein besseres Verhalten als PSIPRED besitzt, so zum Beispiel bei Proteinen mit 23%
und 24% Sequenzidentitdt zum Lerndatensatz. Bei diesen beiden Gruppen von Proteinen,
bestehend aus 11055 und 16697 Residuen, ist im linken Diagramm ein deutlicher Unter-
schied gegeniiber PSIPRED zu erkennen. Interessant ist dabei, dass bereits *SPARROW
im Fall der zweiten Gruppe ein geringfligig besseres Verhalten zeigt, das durch

SPARROW + *SPARROW jedoch merklich verbessert wird.

Um die Untersuchung des Verhaltens der Kombination in Abhéngigkeit von der Ahnlich-

keit der vorhergesagten Proteine zum Lerndatensatz zu vervollstindigen, soll an dieser
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Abbildung 51: Abhdngigkeit des Os-Index vom BLAST Score auf bestimmten Intervallen (links) wie auch bis
zu einem bestimmten Wert (rechts) fiir die Kombinationen von *SPARROW mit PSIPRED (PSIPRED +
*SPARROW) beziehungsweise SPARROW (SPARROW + *SPARROW) im Vergleich zu den urspriinglichen
Programmen

Stelle auf Abbildung 51 verwiesen werden. Diese enthilt, wie bereits Abbildung 47, den
O; -Index in Abhiingigkeit vom BLAST Score, wobei links der Qs -Index fiir die einzel-
nen Werte und rechts das Integral iiber Intervalle des BLAST Scores gezeigt wird. Die
starke Uberlagerung der dargestellten Kurven erschwert ihre Analyse, jedoch kann festge-
stellt werden, dass auch hier die Graphen beider Kombinationen stets iiber denen der je-
weiligen urspriinglichen Programme liegen. Das rechte Diagramm zeigt zudem, dass die
Kurve fiir SPARROW + *SPARROW sehr nahe bei der Kurve von PSIPRED liegt und in
einigen Féllen kaum von dieser unterschieden werden kann. Weiterhin zeigt sich, dass der
Abstand zwischen dem Graphen fiir PSIPRED + *SPARROW und den Graphen der {ibri-

gen Vorhersageprogramme grof3 ist.

Eine weitere interessante Frage ist, inwiefern die Kombinationen bei der Vorhersage ein-
zelner Proteine in Abhdngigkeit von deren Lidnge von dem Verhalten der urspriinglichen
Programme abweicht. Hierzu soll Abbildung 52 auf der folgenden Seite verwendet wer-
den, in der das linke Diagramm den mittleren Qs -Index fiir Proteine mit Léingen innerhalb
bestimmter Langenintervalle zeigt und das rechte die entsprechende Grof3e bis zu einer be-
stimmten Lange visualisiert. Wie dem linken Diagramm entnommen werden kann, verbes-

sert SPARROW + *SPARROW das Vorhersageverhalten gegeniiber SPARROW und
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Abbildung 52: Mittlerer Qs-Index pro Protein in Abhdngigkeit von der Proteinlinge auf bestimmten Inter-
vallen (links) sowie bis zu einer Maximalldnge (rechts) fiir die Kombinationen von *SPARROW mit
PSIPRED (PSIPRED + *SPARROW) beziehungsweise SPARROW (SPARROW + *SPARROW) im Vergleich
zu den urspriinglichen Programmen

*SPARROW fiir fast alle Proteinldngen. Oberhalb einer Lange von 340 zeigen sich jedoch
einige Fille, in denen die Graphen von *SPARROW und SPARROW + *SPARROW zu-
sammenfallen, sodass eine Verbesserung in diesen Fillen nicht ablesbar ist. Ahnlich ver-
hilt es sich mit PSIPRED + *SPARROW, wobei der entsprechende Graph jedoch stets
iiber denen von PSIPRED und *SPARROW liegt. Die einzige Ausnahme stellen Proteine
mit einer Ldnge zwischen 440 und 460 Residuen dar, bei denen die Graphen von PSIPRED
+ *SPARROW und *SPARROW zusammenfallen. Im Fall kurzer Proteine wird der Unter-
schied im Verhalten von *SPARROW und PSIPRED durch SPARROW + *SPARROW
weiter akzentuiert. Dadurch weist SPARROW + *SPARROW in weit mehr Féllen, als es
bei *SPARROW der Fall ist, einen hoheren mittleren Q;-Index pro Protein auf als
PSIPRED. Dies fithrt wiederum dazu, dass SPARROW + *SPARROW, wie das rechte
Diagramm zeigt, fiir Proteine bis zu einer bestimmten Maximalldnge stets einen héheren
mittleren O; -Index als PSIPRED aufweist. Der Unterschied zwischen beiden Verfahren
ist, wie bereits im Fall von *SPARROW, besonders fiir kurze Proteine sehr stark ausge-
prigt und nimmt mit steigender Maximallinge immer weiter ab. Die Stirke von
SPARROW + *SPARROW liegt also hauptséchlich in der Vorhersage kurzer Proteine bis

zu einer Lange von 240 Residuen, was ca. 79% des Testdatensatzes ausmacht. In diesem
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Bereich zeigt auch das linke Diagramm fiir die meisten Proteinlédngenintervalle ein besse-
res Verhalten von SPARROW + *SPARROW gegeniiber PSIPRED. Durch den Vorsprung
auf dieser Teilmenge der Testdaten, behilt die Kombination ihren Vorsprung gegeniiber
PSIPRED im rechten Diagramm auch fiir lingere Proteine bei, sodass sie im Endeffekt
einen hoheren mittleren Qs -Index pro Protein iiber den gesamten Datensatz besitzt. Wei-
terhin ist der groBe Unterschied zwischen dem Graphen fiir PSIPRED + *SPARROW und
denen von PSIPRED und *SPARROW im rechten Diagramm auffallig. Dieser Graph liegt
fast immer deutlich den iibrigen dargestellten Graphen, wobei sehr kurze Proteine die Aus-
nahme bilden, da dort die Graphen fir SPARROW + *SPARROW und *SPARROW
oberhalb des Graphen fiir PSIPRED + *SPARROW liegen.

Bei Betrachtung der Abbildungen 50, 51 und 52 zeigt sich eine Gemeinsamkeit dieser drei
Abbildungen: In allen drei Abbildungen ist der qualitative Verlauf des Graphen von
SPARROW + *SPARROW jeweils in beiden Diagrammen augenscheinlich dhnlicher zu
*SPARROW als zu SPARROW. Lediglich stiickweise ist eine Ahnlichkeit zum Verlauf
des jeweiligen Graphen von SPARROW festzustellen. Ahnlich verhilt es sich mit den
Graphen fiir PSIPRED + *SPARROW, deren Verlauf grotenteils dem Verlauf des jewei-
ligen Graphen fiir PSIPRED ihnelt, jedoch stiickweise auch stirkere Ahnlichkeiten zu dem
entsprechenden Graphen fiir *SPARROW aufweist.

Als abschlieBende Untersuchung soll die Verteilung der Qs -Indices pro Protein fiir beide
Kombination mit SPARROW, *SPARROW wie PSIPRED verglichen werden. Diese ist in
Abbildung 53 auf der folgenden Seite dargestellt, wobei das linke Diagramm die Popula-
tion der einzelnen Werte des Q; -Index enthilt, wihrend das rechte Diagramm, analog zu
Abbildung 49 auf Seite 181, die Integration des linken Diagramms enthélt. Wie das linke
Diagramm von Abbildung 53 zeigt, weisen beide Kombinationen eine Verteilung der O -
Indices auf, die denen der jeweiligen urspriinglichen Programme gegeniiber zu grofleren
O; -Indices hin verschoben ist. Dies lassen bereits die entsprechenden Werte von Q5"
wie sie in Tabelle 13 dargestellt sind, vermuten. Dabei ist interessant, dass das Maximum
des Graphen fiir SPARROW + *SPARROW stérker ausgepréigt zu sein scheint, als es bei
allen anderen Graphen der Fall ist. Fiir den Graphen fiir PSIPRED + *SPARROW hinge-
gen scheint das Maximum weniger stark ausgepragt zu sein als bei *SPARROW, jedoch ist

es dafiir breiter als bei PSIPRED wie auch *SPARROW. Die Betrachtung des rechten Dia-
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Abbildung 53: Histogramm der Qs-Indices pro Protein (links) und dessen Akkumulation (rechts) fiir die

Kombinationen von *SPARROW mit PSIPRED (PSIPRED + *SPARROW) beziehungsweise SPARROW

(SPARROW + *SPARROW) im Vergleich zu den urspriinglichen Programmen

gramms zeigt weiterhin, dass in der Integration der Verteilung die Graphen von PSIPRED
und SPARROW + *SPARROW kaum zu unterscheiden sind. Demgegentiber hebt sich der
Graph von PSIPRED + *SPARROW deutlich von den tlibrigen dargestellten Graphen ab.
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6. Diskussion

Die in Kapitel 5 dargestellten Ergebnisse zeigen, dass das neuartige Lernverfahren, das der
vektorwertige Klassifikator darstellt, erfolgreich auf Mehrklassenprobleme angewandt
werden kann. Bisher wurde jedoch eine weitergehende Interpretation und Diskussion die-
ser Ergebnisse ausgelassen. Es ist vor allem notwendig, anhand der Ergebnisse in Kapitel 5
die Funktionsweise und Generalisierungsfahigkeit von *SPARROW wie auch den Ver-
gleich von *SPARROW mit anderen Vorhersageprogrammen zu diskutieren. Dies soll in
diesem Kapitel geschehen, bevor im nédchsten Kapitel auf mogliche weitere Entwicklungen

und Erweiterungen der Methode eingegangen wird.

6.1. *SPARROW als Lésung des Achtklassenproblems

Die Ergebnisse fiir das Achtklassenproblem bilden ein instruktives Beispiel flir die Funk-
tionsweise der verwendeten Lernverfahren. Dies gilt sowohl fiir das in Abschnitt 4.2.5 be-
schriebenen Lernverfahren fiir den vektorwertigen Klassifikator, durch den die ersten bei-
den Stufen *SPARROWS realisiert sind, als auch fiir den Back-Propagation-Algorithmus
(siehe Abschnitt 3.5.4.3) fiir das MLP in der dritten Stufe. Wie bereits in Abschnitt 5.3.1
beschrieben wurde, kann die Vorhersagequalitit fiir die einzelnen Klassen (gemessen in
Form der ¢, , siche auch Abschnitt 4.3.4) in der ersten Stufe des 8-8-8- und 8-8(m)-8-Vor-
hersageschemas mit deren Anteil in den Kreuzvalidierungsdaten korreliert werden. Klassen
mit vielen Vertretern (beispielsweise a-Helices, B-Stringe und strukturlose Regionen) wer-
den somit besonders gut vorhergesagt, wihrend die kleinsten Klassen (also B-Briicken und
n-Helices) eine verschwindende Korrektheit aufweisen. Die Ursache dieser Korrelation
zwischen ¢, und der GroBe der entsprechenden Klasse T, ist eine Konsequenz des Lern-
verfahrens flir den vektorwertigen Klassifikator, das den mittleren quadratischen Fehler als
zu optimierendes Kriterium verwendet: Das Lernverfahren erzwingt eine moglichst hohe
Zahl korrekter Klassifikationen iiber den gesamten Lerndatensatz, die sich in einem gerin-
geren mittleren quadratischen Fehler dufert. Bei der Berechnung des mittleren quadrati-
schen Fehlers als Mittelwert der Abweichung der einzelnen Lernbeispiele vom jeweiligen
Sollwert, spielen Klassen mit wenigen Vertretern eine geringere Rolle, weshalb das Lern-
verfahren der Richtigkeit der Klassifikation solcher Klassen eine geringere Prioritét bei-

misst. Eine solche Priorisierung muss aufgrund der Tatsache erfolgen, dass der vektorwer-
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tige Klassifikator eine Lernmaschine endlicher Kapazitit ist. Mit anderen Worten passt das
Lernverfahren also die einzelnen ¢, dergestalt an, dass der jeweilige vektorwertige Klas-
sifikator einen optimalen Wert von Qg auf dem Lerndatensatz erreicht. Somit ist g die
Grofe, die das Lernverfahren primér optimiert, wahrend die einzelnen ¢, eine untergeord-
nete Rolle spielen. Prinzipiell gilt diese Aussage logischerweise gleichermaflen fiir die
ersten beiden Stufen von *SPARROW, jedoch auch fiir das MLP in der dritten Stufe, da
auch der Back-Propagation-Algorithmus den mittleren quadratischen Fehler {iber den

Lerndatensatz minimiert.

Die sekundére Rolle der ¢, im Lernvorgang wird in den hoheren Stufen *SPARROWs S,
insbesondere in der dritten Stufe deutlich. So kann laut Abschnitt 5.3.1 gegeniiber der
ersten Stufe von *SPARROW eine Abnahme von ¢ in der Prediction in der zweiten Stu-
fe festgestellt werden, bei der eine statistische Fluktuation als Ursache ausgeschlossen wer-
den kann. Aufgrund des hoheren Wertes von Qg in der Prediction erscheint es jedoch,
dass diese Abnahme von ¢, fiir die Gesamtvorhersage giinstig ist. Interessanterweise
kann ein solcher Effekt im Recall nicht beobachtet werden, bei dem sowohl Qg als auch
alle anderen Qualitidtsmalle einen Zuwachs erfahren. Somit stellt sich die Frage, inwiefern
eine Korrelation zwischen der Abnahme von ¢ und der Zunahme von Oy in der Predict-
ion besteht. Die Antwort auf diese Frage kann durch Betrachtung der Konfusionsmatrizen
fiir die erste Stufe des 8-8-8- beziehungsweise 8-8(m)-8-Vorhersageschemas, wie sie in
Abbildung 42 auf Seite 162 dargestellt sind, gefunden werden. Dort ist, wie bereits in Ab-
schnitt 5.3.2.1 beschrieben wurde, eine starke Vermischung von a-Helices beziehungswei-
se strukturlosen Regionen mit anderen DSSP-Klassen zu beobachten. Diese Tatsache
spricht dafiir dass in der ersten Stufe eine iibermiBige Vorhersage, oder auch Ubervorher-
sage, dieser beiden Klassen stattfindet. Tatsdchlich ldsst sich anhand der urspriinglichen
Konfusionsmatrizen berechnen, dass die erste Stufe ca. 22% mehr Helices und ca. 20%
mehr strukturlose Regionen vorhersagt als insgesamt in den Daten vorhanden sind. Unter
Einbeziehung der Korrektheit beider Klassen bedeutet dies, dass ca. 24% aller vorherge-
sagten a-Helices und ca. 45% aller vorhergesagten strukturlosen Regionen in Wirklichkeit
zu einer anderen DSSP-Klasse gehoren. Das sind im Fall der a-Helices ca. 8% und im Fall
der strukturlosen Regionen ca. 9,6% des gesamten Datensatzes, die eine falsche Vorhersa-

ge durch die Ubervorhersage dieser beiden Klassen erfahren. Gleichzeitig sind diese bei-
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den Klassen diejenigen von den acht DSSP-Klassen, bei denen die Ubervorhersage in der
ersten Stufe am starksten ausgeprégt ist. Bei der Betrachtung der zweiten Stufe (also des 8-
8-Vorhersageschemas) zeigt sich, dass diese beiden Klassen im Recall unter den acht
DSSP-Klassen die geringste Verbesserung von ¢, gegeniiber der ersten Stufe aufweisen.
Mittels der Konfusionsmatrizen der zweiten Stufe kann nun gezeigt werden, dass die Uber-
vorhersage dieser beiden Klassen in der zweiten Stufe gegeniiber der ersten reduziert ist.
Dadurch weisen in der zweiten Stufe im Fall der a-Helix nur noch 7,2% aller Residuen des
Datensatzes und im Fall der strukturlosen Regionen nur noch 9% aller Residuen des
Datensathes eine Fehlklassifikation aufgrund der Ubervorhersage beider Klassen auf. Die
zweite Stufe ist somit tendenziell weniger dazu geneigt Residuen als a-Helices oder struk-
turlose Regionen zu klassifizieren, was der Vorhersage der iibrigen Klassen und der
Gesamtvorhersage zu Gute kommt und zudem die relativ geringe Zunahme von ¢, und
g erklirt. Diese Reduktion der Ubervorhersage strukturloser Regionen und die kleineren
Datensitze in der Prediction scheinen zudem zu der Abnahme des Wertes von ¢, in der
Prediction der zweiten Stufe fiihren. Wie die obige Argumentation jedoch zeigt, ist die
Ubervorhersage von a-Helices und strukturlosen Regionen in der zweiten Stufe immer-
noch recht groB. Es scheint jedoch, dass die dritte Stufe diese Ubervorhersage weiter ver-
ringert, was an der Abnahme von ¢, und ¢. im Ubergang zur dritten Stufe des 8-8-8-
und 8-8(m)-8-Vorhersageschemas abgelesen werden kann. Weiterhin scheint die Verwen-
dung von Wahrscheinlichkeitstermen (sieche Abschnitt 4.3.3.1) diesen Effekt geringfligig
zu verstarken. Die zweite und dritte Stufe zeigen somit, dass auch eine Verschlechterung
der Vorhersage groB3er Klassen von den einzelnen Lernverfahren zugunsten eines besseren
Wertes von Qg erzwungen werden kann. Dies ist jedoch nur bei einem hierarchischen
Aufbau, wie *SPARROW ihn besitzt, moglich, in dem eine Stufe die Trennung der Daten,
wie sie von einer vorhergehenden Stufe stammt, beispielsweise durch den Abbau von
Ubervorhersage fiir die einzelnen Klassen verbessert. Dabei scheint die Verbesserung, die
dieser hierarchische Aufbau im Fall des Achtklassenproblems mit sich bringt, mit jeder
Stufe in der Hierarchie abzunehmen, wie die geringere Verbesserung der Vorhersage im
Ubergang von der zweiten zu dritten Stufe im Vergleich zum Ubergang von der ersten zur

zweiten zeigt. Dies konnte fiir eine Form von Séttigungseffekt sprechen.

Unter den géngigen Programmen zur Vorhersage der Sekundirstruktur von Proteinen ist

dem Autor dieser Arbeit lediglich SSpro8 [29] bekannt, welches das Achtklassenproblem
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direkt 16st. Bei diesem Programm erweist es sich jedoch als schwierig einen direkten Ver-
gleich zu ziehen. Das Programm ist als Webservice zugénglich, steht jedoch nicht in einer
herunterladbaren Version zur Verfiigung, weshalb das Arbeiten mit gro3en, aussagekrafti-
gen Datensédtzen sich mangels Automatisierungsmoglichkeiten sehr schwierig gestalten
wiirde. In [29] sind Ergebnisse verfiigbar, die das Verhalten der Software auf bestimmten
Datensidtzen zeigen. Ein direkter Vergleich mit diesen Ergebnissen birgt jedoch auch
Schwierigkeiten, da aufgrund der sehr unterschiedlichen GréfBen der jeweiligen Lern-
datensitze ein fairer Vergleich zwischen SSpro8 und *SPARROW unmoglich ist. Da
*SPARROW sehr viel mehr Daten bekannt sind, als es damals bei SSpro8 der Fall war,
wiirde *SPARROW auf den in [29] verwendeten Testdatensitzen besser abschneiden, zu-
mal diese bei *SPARROW aller Wahrscheinlichkeit nach eine Teilmenge des Lerndaten-
satzes bilden. Fiir einen fairen Vergleich wire es also notwendig, denselben Lerndatensatz
zu verwenden, der auch in [29] verwendet wurde, jedoch ist dieser nicht zuginglich. Zu-
dem miisste auch die Generierung der Profile fiir diesen Lerndatensatz auf die gleiche wei-
se durchgefiihrt werden wie es in [29] der Fall war, was sich in Anbetracht der Tatsache,
dass die hierzu verwendeten Datenbanken mittlerweile sehr viel mehr Daten enthalten, als
schwierig erweist. Daher wurde in dieser Arbeit von einem direkten Vergleich beider Pro-
gramme abgesehen. Jedoch konnen die Ergebnisse aus [29] als Orientierung verwendet
werden, um das Verhalten beider Programme zumindest qualitativ zu vergleichen. Die Be-
trachtung dieser Ergebnisse zeigt, dass SSpro8 bei der Vorhersage der acht DSSP-Klassen
qualitativ ein sehr dhnliches Verhalten aufweist wie die erste Stufe des 8-8-8- beziehungs-
weise 8-8(m)-8-Vorhersageschemas, jedoch hinsichtlich der ¢, aller Klassen (auBer der 7t-
Helices, fiir die SSpro8 und die erste Stufe *SPARROWSs die gleiche verschwindende Vor-
hersagequalitit aufweisen, und 3;p-Helices, fiir die SSpro8 ein besseres Verhalten zeigt),
wie auch den Werten des Oy -Index hinter *SPARROW liegt. Dies konnte trotz der Unter-
schiede in den Daten und Profilen, die fiir die Tests beider Programme verwendet wurden,
dafiir sprechen, dass beide Programme bereits unter Verwendung der ersten Stufe von
*SPARROW zumindest vergleichbar sind. Die Tatsache, dass das Verhalten der ersten
Stufe von den anderen beiden Stufen *SPARROWSs verbessert wird, bestiarkt die Annah-
me, dass beide Programme zumindest vergleichbar sein sollten. Insgesamt zeigt die Unter-
suchung des Achtklassenproblems, dass *SPARROW prinzipiell in der Lage ist auch kom-

plexere Klassifikationsprobleme zu 16sen, was fiir die Méchtigkeit des Verfahrens spricht.
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6.2. *SPARROW als Lésung des Dreiklassenproblems

Die Tatsache, dass in den ersten beiden Stufen des 3-3-3-Vorhersageschemas die einzelnen
q, mit der GroBe der jeweiligen Klassen korrelieren ergibt sich wie beim 8-8-8- bezie-
hungsweise 8-8(m)-8-Vorhersageschema aus dem verwendeten Lernverfahren (siche Ab-
schnitt 6.1). Wie die Ergebnisse in Abschnitt 5.3.2 zeigen ist das 3-3-3-Vorhersageschema
im Fall des Dreiklassenproblems das einzige, fiir das diese RegelméaBigkeit zutrifft. In den
ersten beiden Stufen der iibrigen Vorhersageschemata zur Losung des Dreiklassenpro-
blems, also des 8-8-3-, 8-4¢-3- und 8-4c-3-Vorhersageschemas und deren Erweiterungen
mittels der in Abschnitt 4.3.3.1 beschriebenen Wahrscheinlichkeitsterme, kann keine Uber-
einstimmung der Gro3enordnung der einzelnen ¢, in mit den GroBlen der einzelnen Klas-
sen festgestellt werden. Diese Tatsache ergibt sich daraus, dass die ersten beiden Stufen
dieser Vorhersageschemata im Lernvorgang vom Dreiklassenproblem abweichende Klassi-
fikationsprobleme l16sen, wie beispielsweise das Achtklassenproblem in ihren ersten Stufen
oder Vierklassenprobleme in der zweiten Stufen des 8-4g-3- beziechungsweise 8-4¢-3-Vor-
hersageschemas. Dadurch sind die Parameter dieser Stufen fiir eine andere Anzahl und
Verteilung von Klassen optimiert, weshalb eine Verschiebung der fiir das Dreiklassenpro-
blem berechneten ¢, gegeniiber dem 3-3-3-Vorhersageschema festgestellt werden kann.
Aus dem selben Grund, wie auch aufgrund der Tatsache dass dass Acht- beziehungsweise
Vierklassenproblem schwieriger zu l19sen ist als das Dreiklassenproblem, weisen die ersten
beiden Stufen dieser Vorhersageschemata gegeniiber denen des 3-3-3-Vorhersageschemas
geringere Werte von Q5 auf. Unter Verwendung einer einfachen Entscheidungsregel wie
sie in Abschnitt 5.3.2 beschrieben wurde, die durch eine geeignetes Zusammenfassen ein-
zelner Klassen in den ersten beiden Stufen dieser Vorhersageschemata eine Vorhersage
von drei Klassen simuliert, erscheinen diese Vorhersageschemata in ihren ersten beiden
Stufen gegeniiber dem 3-3-3-Vorhersageschema als Losung des Dreiklassenproblems als
suboptimal. Bei Verwendung einer intelligenten Entscheidungsregel, als welche das MLP
in der dritten Stufe *SPARROWs interpretiert werden kann, weisen diese vormals subopti-
malen Vorhersageschemata in der dritten Stufe eine Vorhersagequalitit auf, die die des 3-
3-3-Vorhersageschemas iibersteigt. Diese Tatsache verdeutlicht die Wichtigkeit der dritten
Stufe, die es aufgrund ihrer Funktion als intelligente Entscheidungsregel ermdglicht in den
ersten beiden Stufen Informationen von mehr als drei Klassen zur Losung des Dreiklas-

senproblems zu verwenden. Die Verwendung dieser Informationen in den ersten beiden
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Stufen von *SPARROW stellt, wie die Ergebnisse der dritten Stufen in Abschnitt 5.3.2 be-
legen, gegeniiber dem direkten Weg mittels des 3-3-3-Vorhersageschemas einen Vorteil in
der Vorhersage von drei Klassen und zudem eine der Stirken des Konzepts von

*SPARROW dar.

Interessanterweise macht es dabei aus Sicht der dritten Stufe keinen Unterschied, ob in der
zweiten Stufe vier oder acht Klassen verwendet werden, da 8-8-3-, 8-4:-3- und 8-4¢-3-Vor-
hersageschema, beziehungsweise deren Erweiterungen in der Prediction hinsichtlich O,
dquivalent sind. Der Grund hierfiir ist, dass die zweite Stufe des 8-8-3-Vorhersageschemas
die acht Klassen, die sie unterscheidet, derart vermischt, dass das MLP in der dritten Stufe
implizit mit vier Klassen arbeitet. Andererseits unterscheiden sich die zweiten Stufen von
8-4¢-3- und 8-4¢-3-Vorhersageschema lediglich in der Handhabung der isolierten B-Brii-
cken, die wie Anhang C beschreibt eine sehr kleine Klasse bilden. Die Auswirkungen, die
die unterschiedliche Handhabung dieser kleinen Klasse haben, scheinen in der zweiten
Stufe entsprechend gering zu sein. Es kann lediglich ein héherer Wert von ¢, fiir das 8-
4g-Vorhersageschema und ein hoherer Wert fiir g fiir das 8-4¢-Vorhersageschema festge-
stellt werden, was zeigt, dass die Zuweisung der isolierten B-Briicken zu der jeweiligen
Klasse eine geringe Verbesserung in der Vorhersage dieser Klasse bringt. Die Unterschie-
de zwischen beiden Vorhersageschemata sind jedoch nicht sehr grofl. Das MLP scheint
diese unterschiedlichen Informationen (und damit auch die ¢, ) derart anzupassen, dass
sowohl fiir die lockere als auch fiir das quasi-lockere Klasseneinteilung der bestmdgliche
Wert von Q5 erreicht wird. Bei den geringen Unterschieden zwischen den zweiten Stufen
beider Vorhersageschemata resultiert dies in der Aquivalenz ihrer dritten Stufen hinsicht-
lich Qs in der Prediction. Aus der Tatsache, dass 8-8-3-, 8-4;-3- und 8-4.-3-Vorhersage-
schema in der Prediction dquivalent sind, folgt, dass die Verbesserung, die diese drei
Vorhersageschemata (sowie ihr Erweiterungen) gegeniiber dem 3-3-3-Vorhersageschema
bringen, nicht allein durch die erhdhte Parameterzahl beim 8-8-3-, 8-4p-3- und 8-4.-3-
Vorhersageschema erreicht wird. Diese Behauptung kann damit begriindet werden, dass
das 8-8-3-Vorhersageschema gegeniiber dem 8-4¢-3- und 8-4¢-3-Vorhersageschema in der
zweiten und dritten Stufe doppelt so viele Parameter besitzt, jedoch in der Prediction zu
diesen beiden Vorhersageschemata dquivalent ist. Wére die Anzahl der Parameter allein
ausschlaggebend, so miisste das 8-8-3-Vorhersageschema eine messbare Verbesserung ge-

geniiber dem 8-4g-3- und 8-4-3-Vorhersageschema darstellen. Dies wiederum spricht da-
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fiir, dass das Konzept von *SPARROW mit seiner Mdglichkeit, in den einzelnen Stufen
unterschiedliche Klassifikationsprobleme mit unterschiedlicher Anzahl an Klassen zu
16sen, eine Verbesserung gegeniiber der direkten Handhabung der drei vorherzusagenden

Klassen in jeder Stufe darstellt.

6.3. Generalisierungsfihigkeit und Uberanpassung

Wiéhrend der Validierungsphase (sieche Abschnitt 5.3) sollte unter anderem die Frage ge-
klart werden, ob und wie gut der vektorwertige Klassifikator generalisieren kann. Im Prin-
zip wiirde eine gute Generalisierungsfahigkeit in diesem Zusammenhang bedeuten, dass
das System einerseits ein geringes MaB an Uberanpassung besitzt, also der Abstand zwi-
schen der Vorhersagequalitét in Recall und Prediction im Mittel nicht allzu groB ist. Ande-
rerseits sollte das Verhalten des Systems bei unterschiedlichen Kombinationen von Lern-
und Testdaten nicht zu sehr variieren. Das Problem dieser Definition von Uberanpassung
ist, dass kein objektives MaB fiir Uberanpassung beziehungsweise Generalisierungsfihig-
keit existiert. Die Formel zur Abschitzung der Uberanpassung von MLPs (siehe Abschnitt
3.1.4) stellt lediglich eine Richtlinie dar und liefert kein objektives MaB fiir das Ausmaf} an
Uberanpassung, dem ein MLP unterliegt. Zudem ist diese Regel nicht ohne weiteres auf
beliebige Lernmaschinen iibertragbar. Damit bleibt als einzige Moglichkeit der argumenta-
tive Weg unter Zuhilfenahme der durch die Kreuzvalidierung gewonnenen Ergebnisse, die
nach der Argumentation in Abschnitt 3.1.4 zu diesem Zweck herangezogen werden kon-

nen.

In der Kreuzvalidierung wurde das einfachste mogliche Mehrklassenproblem, ndmlich das
Dreiklassenproblem (Abschnitt 5.3.2), wie auch ein komplexeres Problem, das sich durch
das Achtklassenproblem (Abschnitt 5.3.1) ergibt, untersucht. Um zunichst der Frage nach
der Generalisierungsfahigkeit des vektorwertigen Klassifikators nachzugehen, sollen die
ersten beiden Stufen der in Abschnitt 5.3 wuntersuchten Vorhersageschemata fiir
*SPARROW betrachtet werden, da diese durch vektorwertige Klassifikatoren umgesetzt
worden sind. Die Ergebnisse der Kreuzvalidierung auf dem Drei- und Achtklassenproblem
(Tabellen 9 auf Seite 160, 16 auf Seite 237, 17 auf Seite 239 und 7 auf Seite 155) zeigen,
dass die Standardabweichungen von QO; (bzw. Og) wie auch R; (bzw. Ry)im Vergleich
zu dem jeweiligen Mittelwert sehr gering sind. Insbesondere im Recall sind die Standard-

abweichungen so gut wie vernachléssigbar, jedoch spielt fiir die Abschidtzung der Generali-
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sierungsfahigkeit die Prediction eine groere Rolle, da die Fahigkeit unbekannte Daten
vorherzusagen die eigentliche Generalisierung darstellt. Hier ist die Standardabweichung
zwar hoher als im Recall (was sich aus der zehnmal kleineren Datenmenge in der Pre-
diction ergibt), jedoch zeigt ein Vergleich mit dem entsprechenden Mittelwert, dass die
Unterschiede in der Giite der Vorhersage zwischen den einzelnen Datensitzen sehr gering
sind. Dies zeigt, dass der vektorwertige Klassifikator keine starke Bevorzugung einer be-
stimmten Kombination von Lern- und Testdaten aufweist. Vielmehr scheint das Lernver-
fahren fiir alle KV, der Kreuzvalidierung ein sehr dhnliches Verhalten zu zeigen, was fiir
die generelle Anwendbarkeit des Lernverfahrens spricht. Das hinzunehmen der dritten Stu-
fe in die Betrachtung dndert nichts an der obigen Argumentation, da die dritte Stufe die
Standardabweichungen der beiden Werte gegeniiber der zweiten Stufe kaum verdndert.
Dies wiederum bedeutet, dass jedes der Vorhersageschemata, die zur Umsetzung von

*SPARROW untersucht wurden, in diesem Sinne gut generalisiert.

Bei weiterer Betrachtung der genannten Tabellen fillt jedoch auch auf, dass die einzelnen
Vorhersageschemata mit einem gewissen MaB an Uberanpassung behaftet sind, das sich in
einer mehr oder weniger ausgeprigten Differenz in O; und R; (bzw. Og und R, im Fall
des Achtklassenproblems) zwischen Recall und Prediction dul3ert. Diese Differenz ist beim
Achtklassenproblem stérker ausgeprégt als beim Dreiklassenproblem, was nicht zuletzt an
der erhdhten Parameterzahl beim Acht- gegeniiber dem Dreiklassenproblem liegt. Die Gro-
Benordnung dieser Differenz zwischen Recall und Prediction ist jedoch dhnlich zu dem in
[29] fiir SSpro (beziehungsweise SSpro8) und in [1] fiir SPARROW angegebenen Unter-
schied zwischen Recall und Prediction. Deshalb wird angenommen, dass im Fall von
*SPARROW der fiir die einzelnen Vorhersageschemata gemessene Unterschied zwischen
Recall und Prediction eine vergleichbare Groflenordnung besitzt, wie es bei anderen Pro-

grammen zur Sekundarstrukturvorhersage der Fall ist.

Somit sprechen die in der Kreuzvalidierung gemessenen Mittelwerte und Standardabwei-

chungen von 0 yeee und R veee dafiir, dass sowohl der vektorwertige Klassifikator als
auch das damit umgesetzte *SPARROW eine mit dhnlichen Verfahren vergleichbare Ge-
neralisierungsfahigkeit besitzen. Durch die Grof3e der verwendeten Datensétze kann zudem
ausgeschlossen werden, dass die Ergebnisse, auf denen die obige Argumentation aufbaut,

das Ergebnis eines Zufalls sind. Dies wiederum bedeutet, dass der vektorwertige Klassifi-
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kator prinzipiell auf beliebige Klassifikationsprobleme und Datensidtze anwendbar sein
sollte, solange die verwendeten Lerndatensétze gegeniiber der Parameterzahl nicht zu klein
sind und dadurch das MaB an Uberanpassung verstirken. Wie bereits erwihnt, existiert
kein objektives MaB fiir die Uberanpassung des vektorwertigen Klassifikators, sodass es
im Ermessen des Anwenders liegt, ein geeignetes Verhdltnis von Lerndatensatz und Para-

meterzahl zu finden.

6.4. Anzahl der Klassen in der Sekundérstrukturvorhersage

In dieser Arbeit stand aus einer Reihe von Griinden das Dreiklassenproblem im Mittel-
punkt. Einer davon ist, dass Vorhersageschemata, die das Dreiklassenproblem 16sen, gene-
rell eine hohere Genauigkeit in ihren Vorhersagen besitzen als es bei Vorhersageschemata
zur Losung des Achtklassenproblems der Fall ist (sieche Abschnitte 5.3.1 und 5.3.2.2, be-
ziehungsweise Anhang C). Prinzipiell wire es von Vorteil, die acht DSSP-Klassen direkt
zu lernen, da somit keinerlei Informationsverlust stattfindet. Die Verwendung von drei
Klassen erfordert immer eine Interpretation der von DSSP gelieferten Klassen um zu be-
stimmen, welche Klassen zu einer der drei Klasse vereinigt werden sollen. Dies fiihrt dazu,
dass teils sehr unterschiedliche Reduktionen der acht DSSP-Klassen zu drei Klassen exis-
tieren. Allein schon in dieser Arbeit werden drei unterschiedliche Klasseneinteilungen zur
Erzeugung der drei Klassen beschrieben, wobei die lockere Klasseneinteilung, wie bereits
in Abschnitt 4.1.3.2 erwihnt, schon frither vom EVA-Projekt zum Vergleich verschiedener
Methoden zur Sekundérstrukturvorhersage von Proteinen verwendet wurde und die strenge
Klasseneinteilung in [1] bei der Entwicklung von SPARROW Anwendung fand. Die quasi-
lockere Klasseneinteilung, die in dieser Arbeit entwickelt wurde, stellt eine dritte Mdg-
lichkeit dar die acht DSSP-Klassen auf drei Sekundéarstrukturklassen zu reduzieren. In [30]
wird wiederum eine Klasseneinteilung erwihnt, die fiir die Tests mit PSIPRED verwendet
wurde und auf Rost und Sander [76] zuriickgeht. Nach dieser Klasseneinteilung bilden 3 -
Helices und a-Helices die helikale Klasse, isolierte B-Briicken und B-Strange die zusam-
mengesetzte B-Strangklasse und die restlichen Klassen die Klasse der strukturlosen Re-
gionen. Jede dieser Klasseneinteilungen entspringt einer logischen Interpretation der acht
DSSP-Klassen und fiir jede konnen unterstiitzende wie auch widersprechende Argumente
gefunden werden. Gegenwartig liegt es aufgrund des Mangels einer einheitlichen Klassen-

einteilung im Ermessen des einzelnen, welche Klasseneinteilung er verwendet. All diesen
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Klasseneinteilungen ist jedoch gemein, dass sie eine Interpretation der acht DSSP-Klassen
beziiglich Ahnlichkeit oder auch Wichtigkeit der einzelnen Klassen erfordern. Diese Inter-
pretationen konnen sich jedoch, wie die obigen Beispiele zeigen, je nach Argumentation
sehr stark unterscheiden. Die direkte Verwendung der acht Klassen wiirde das Problem der
Interpretation beseitigen indem es zur Basis der genannten Klasseneinteilungen zuriick-

kehrt: Den acht DSSP-Klassen.

Jedoch erscheint es beim gegenwértigen Stand der Technik nicht sinnvoll, die acht Klassen
direkt zur Vorhersage der Sekundirstruktur von Proteinen zu verwenden. Es scheint, dass
einerseits die Kapazitdt heutiger Ansitze, wie beispielsweise *SPARROW und SSpro8,
nicht ausreicht um das Problem vollstindig abzubilden. Das Achtklassenproblem stellt ein
sehr komplexes Problem dar, was zu einer geringeren Trennbarkeit der betreffenden Daten
fiihrt und unter Umstidnden ein hoheres Mal} an nichtlinearitdt erfordert, die bisherige Me-
thoden nicht bieten konnen. Diese Komplexitét dulert sich nicht nur in dem deutlich nied-
rigeren Wert von Qg beim Achtklassenproblem im Vergleich zum Wert von (5 im Fall
des Dreiklassenproblems, sondern auch in der Vorhersagequalitit der einzelnen Klassen
bei beiden Klassifikationsproblemen. Diese ist im Fall des Achtklassenproblems generell
niedriger als beim Dreiklassenproblem, wie die Ergebnisse in dieser Arbeit wie auch in
[29] belegen. Fiir die folgende Argumentation sollen die Ergebnisse der vorliegenden Ar-
beit herangezogen werden: Die Klassen der a-Helices und B-Stringe im Fall der vollstdndi-
gen Klasseneinteilung und die helikale und p-Strangklasse bei der strengen Klasseneintei-
lung sind prinzipiell gleich definiert (vergleiche Tabelle 2 auf Seite 111). Der Vergleich
zwischen dem 8-8(m)-8-Vorhersageschema (sieche Tabelle 7 auf Seite 155) und dem 8-8(n)-
3-Vorhersageschema (siche Tabelle 9 auf Seite 160), zeigt zwar einen gewissen Unter-
schied in der Klassifikation dieser beiden Klassen, der zu Gunsten des 8-8(m)-8-Vorhersa-
geschemas ausfillt. Jedoch ist die Verbesserung, die das 8-8(m)-8-Vorhersageschema bei
der Klassifikation dieser Klassen birgt, gering im Vergleich zum allgemeinen Verlust an
Genauigkeit (Verringerung von Qg gegeniiber O ) und der geringeren Korrektheit in der

Vorhersage der iibrigen Klassen beim 8-8(m)-8-Vorhersageschema.

Weiterhin stellt beim Achtklassenproblem die teils sehr geringe Genauigkeit bei der Klas-
sifikation bestimmter Klassen, wie beispielsweise n-Helices und B-Briicken einen Wider-
spruch zu der Idee dar, Informationsverlust zu vermeiden. So wird durch das behandeln

von acht Klassen zwar mehr Information geboten, jedoch ist diese Information aufgrund
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der teils sehr geringen Genauigkeit der kleineren Klassen unzuverldssig. Grund fiir diese
Unzuverldssigkeit ist, wie bereits in Abschnitt 6.1 angemerkt, die geringe Zahl der Vertre-
ter dieser Klassen, die dafiir sorgt, dass sie im Lernverfahren gegeniiber den groflen Klas-
sen nicht ins Gewicht fallen. Eine Moglichkeit dieses Problem zu umgehen wire die Ein-
fiihrung einer Gewichtung oder Priorisierung, die den einzelnen Klassen im Lernverfahren
ein groBeres Gewicht beimisst und somit zu einer verbesserten Vorhersage der entspre-
chenden Klasse fiihren sollte. Erste Tests mit diesem Ansatz haben jedoch gezeigt, dass die
Verwendung einer solchen Priorisierung zu Einbuflen in der Gesamtvorhersage fiihrt. Dies
lasst sich so erkldren, dass durch eine hohere Priorisierung einer kleinen Klasse, die ande-
ren Klassen logischerweise im Lernverfahren an Gewicht verlieren und somit die Genauig-
keit der Vorhersage dieser Klassen sinkt. Jedoch ist das Problem dabei, dass grof3e Klassen
einen groBeren Einfluss auf den Wert von g haben als kleine. Die Verbesserung der Vor-
hersage einer kleinen Klasse bei gleichzeitiger Abnahme der Vorhersage einer grofen
Klasse fiihrt somit logischerweise zu einem Verlust in Oy . Aus Abschnitt 6.1 geht weiter-

hin hervor, dass die Lernverfahren fiir den vektorwertigen Klassifikator wie auch fiir das

MLP die Parameter der einzelnen Stufen derart bestimmen, dass ein optimaler O v bel

gegebener Verteilung der Klassen erreicht wird, wobei die Korrektheit der Klassifikation
der einzelnen Klassen im Hintergrund steht. Auch dies wiirde dafiir sprechen, dass jedwede
Priorisierung der Klassen im Fall der untersuchten Mehrklassenprobleme zu niedrigeren

Werten fiir O fiihrt.

Inwiefern also Verdnderungen der Methode zu einer Verbesserung der Vorhersage der acht
DSSP-Klassen beitragen konnen ist fraglich. Die oben erwdhnte Modifikation, wie auch
eine weitere Erhohung der Parameterzahl konnen da sehr wahrscheinlich keine Verbesser-
ung bringen. Einzig ein Lernverfahren, das statt des (g -Index die einzelnen ¢, direkt
optimiert, konnte unter Umstinden dazu beitragen, dass der Informationsgehalt in der
Klassifikation der einzelnen DSSP-Klassen erhoht wird. Aufgrund der obigen Argumenta-
tion erscheint es jedoch sinnvoller, bei der Sekundérstrukturvorhersage von Proteinen zu-
nichst beim Dreiklassenproblem zu bleiben. Verfahren die das Achtklassenproblem 16sen,
sollten jedoch nicht prinzipiell als uninteressant angesehen werden. So konnte die Vorher-
sage des 8-8(m)-8-Vorhersageschemas beispielsweise als zusitzliche Information verwen-

det werden, um die Vorhersage von drei Klassen durch *SPARROW zu unterstiitzen oder
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dem Benutzer zusitzliche Informationen iiber die vorhersagten Klassen liefern. Weiterhin
stellen die Ergebnisse, die *SPARROW auf dem Achtklassenproblem erreicht, einen wich-
tigen Beleg fiir die allgemeine Vergleichbarkeit und Kapazitit des vektorwertigen Klassifi-
kators dar. So zeigt sich in Abschnitt 6.1, dass bereits die erste Stufe *SPARROWs, die
mittels eines vektorwertigen Klassifikator umgesetzt wurde, mit SSpro8 vergleichbar oder
sogar besser als dieses sein konnte. Zwar ist diese Aussage mangels eines direkten Ver-
gleichs beider Programme unsicher, jedoch spricht sie andererseits auch dafiir, dass vektor-
wertige Klassifikatoren und neuronale Netze sich gleichermallen gut zur Losung bestimm-
ter Probleme eignen konnen. Dies scheint insbesondere fiir das Achtklassenproblem der
Sekundirstrukturvorhersage zu gelten, das wie bereits beschrieben wurde ein sehr komple-

xes Problem ist.

Neben dem Achtklassenproblem bestiinde durch die Architektur von *SPARROW auch
die Moglichkeit ein Vierklassenproblem zu 16sen, indem die als intermediérc beziehungs-
weise intermedidry bezeichnete Klasseneinteilung (sieche Abschnitt 5.3.2.1) fiir die Vorher-
sage in der dritten Stufe verwendet wird. Erste Tests mit dem 8-4c- und dem 8-4g-Vorher-
sageschema zeigen, dass beide Vorhersageschemata mit O, -Indices bei ca. 0,7505 bezie-
hungsweise 0,7459 zwischen den Vorhersageschemata fiir acht Klassen und denen fiir drei
Klassen anzuordnen sind. Inwiefern die Vorhersage von vier Klassen in der dritten Stufe
jedoch zu einer weiteren Verbesserung dieser Werte fiihrt und die Bearbeitung des Vier-
klassenproblem gegeniiber Acht- und Dreiklassenproblem Vorteile bringt, ist zur Zeit un-
geklart und muss durch weitere Experimente untersucht werden. Auch in diesem Fall wire
jedoch, wie auch im Fall des Achtklassenproblems, das Beriicksichtigen der Vorhersage

eines Klassifikators mit vier Klassen zur Verbesserung der Vorhersage von drei Klassen

denkbar.

6.5. Die quasi-lockere Klasseneinteilung

In Abschnitt 6.4 wurde bereits angemerkt, dass jeder Klasseneinteilung eine Interpretation
der acht DSSP-Klassen zugrunde liegt, die durch eine entsprechende Argumentation iiber
die Ahnlichkeit und Bedeutung der einzelnen Sekundérstrukturtypen gestiitzt wird. Dabei
wird die Ahnlichkeit der Sekundirstrukturtypen zueinander zumeist auf Grundlage struk-
turbiologischer Uberlegungen bestimmt. Die in dieser Arbeit bisher verwendete Argumen-

tation zur Rechtfertigung des quasi-lockeren Klassifikationsschemas ist jedoch rein infor-
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mationstechnischer Natur und begriindet die Einfiihrung der Klasseneinteilung ausschlie3-
lich anhand von Ahnlichkeiten in den Eingangsdaten. Tatsichlich muss aus der Sicht von
*SPARROW ein gewisses MaBl an Ahnlichkeit zwischen den Eingangsvektoren, die zu
Vertretern bestimmter Klassen gehdren, existieren, die das starke Uberlappen einiger Klas-
sen in der Klassifikation erkldren wiirde (siche Abbildung 42 auf Seite 162 und Abbildung
43 auf Seite 164). Zudem konnte auch angefiihrt werden, dass der Q; -Index, der bei der
quasi-lockeren Klasseneinteilung gegeniiber der lockeren Klasseinteilung erhoht ist, dafiir
sprechen konnte, dass die quasi-lockere Klasseneinteilung eher den strukturbiologischen
Gegebenheiten entspricht. Dabei ist anzumerken, dass dieser Effekt nicht nur im Fall von
*SPARROW sondern auch im Fall von PSIPRED beobachtet werden kann. So kann durch
die Definition der Richtigkeit der Klassifikation gemi3 der quasi-lockeren Klasseneintei-
lung der O; von PSIPRED auf dem Testdatensatz der Anwendungstests von 0,8194 bei
der lockeren Klasseneinteilung auf 0,8235 erhoht werden. Diese Begriindung allein reicht
jedoch nicht aus, um auch die strukturbiologische Relevanz der quasi-lockeren Klassen-

einteilung zu klaren, weshalb dieser Sachverhalt einiger weiterer Argumentation bedarf.

Wie in Abschnitt 5.3.2.1 beschrieben, unterscheiden sich die lockere und die quasi-lockere
Klasseneinteilung lediglich in der Zuweisung der isolierten B-Briicken. Dieser Unterschied
soll anhand einiger struktureller Uberlegungen erdrtert werden. Die helikale Klasse, die in
beiden Klassifikationsschemata identisch definiert ist, beinhaltet alle helikalen Sekundér-
strukturtypen. Diese besitzen, was Wasserstoftbriicken und Torsionswinkel angeht, Ge-
meinsamkeiten, die sich in der Periodizitit beider Eigenschaften entlang der Sequenz du-
Bern (siche Abschnitte 2.3.4.1 bis 2.3.4.3). Aufgrund dieser strukturellen Ahnlichkeiten
liegt es nahe, die drei helikalen Klassen zu einer Klasse zusammenzufassen, wie das in bei-
den Klasseneinteilungen der Fall ist. Aus der Sicht der lockeren Klasseneinteilung kann
nun auch argumentiert werden, dass B-Stringe und isolierte B-Briicken eine Gemeinsam-
keit in den sie ausmachenden Wasserstoffbriicken besitzen, die sequenziell weit voneinan-
der entfernte Residuen eines Proteins verbinden. Wie in Abschnitt 2.4.1.2 erortert, konnen
diese Wasserstoffbriicken durchaus eine wichtige Rolle fiir die Faltung und die Stabilitét
eines Proteins besitzen, jedoch kdnnen auch andere Faktoren zur Stabilitidt von Proteinen
beitragen (siche Abschnitt 2.4.1.1 und 2.4.1.3). Zwar ist es aufgrund der potentiellen Rolle
von Wasserstoffbriicken versténdlich, dass ein Bestreben besteht B-Stringe und B-Briicken

aufgrund dieser Eigenschaft zu einer Klasse zu vereinen, jedoch ist es auch ausschlieBlich
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diese Eigenschaft die sie teilen. Was die Torsionswinkel angeht, so existiert im Fall der
isolierten B-Briicken im Gegensatz zu B-Stringen diesbeziiglich keinerlei Konvention
(siehe Abschnitt 2.3.4.5). Somit stellen die B-Stringe unter dem Aspekt der Torsionswinkel
einen sehr regelméfBigen Sekundarstrukturtyp dar, wihrend isolierte B-Briicken diesbeziig-
lich hochgradig irregulér sind. Zudem bestehen isolierte B-Briicken in der Regel aus einzel-
nen, wie der Name bereits aussagt, isolierten Residuen, wéhrend B-Stringe dadurch cha-
rakterisiert sind, dass sie einen Abschnitt von mehreren Residuen umfassen. Durch diese
UnregelméBigkeiten, die den isolierten B-Briicken zu eigen sind, dhneln diese strukturlosen
Regionen eines Proteins. Aus diesem Grund erscheint es logisch, die isolierten B-Briicken
auch der Klasse der strukturlosen Regionen zuzuordnen, was in der quasi-lockeren Klas-

seneinteilung realisiert wird.

Die Zuweisung der iibrigen DSSP-Klassen zu den strukturlosen Regionen wird von beiden
Klasseneinteilungen (quasi-locker und locker) einheitlich gemacht. Dies muss bei den ei-
gentlichen strukturlosen Regionen aus der DSSP-Klassifikation wie auch den Biegungen
nicht weiter diskutiert werden, da beide Sekundirstrukturtypen keinerlei Restriktionen be-
ziiglich Wasserstoftbriicken und Torsionswinkeln besitzen und somit vom strukturellen
Autfbau prinzipiell dhnlich sind. Es bleibt die Frage zu kliren, ob die Klassifikation von
Windungen als strukturlose Regionen sinnvoll ist. Windungen besitzen durch gewisse Be-
dingungen an Wasserstoffbriickenmuster und Torsionswinkel (sieche Abschnitt 2.3.4.6)
eine Ahnlichkeit zu Helices oder B-Stringen, jedoch mangelt es ihnen an der Periodizitit,
die diesen Sekundirstrukturtypen eigen ist. So konnen Residuen entlang einer Windung
verschiedenen Windungstypen zugeordnet sein, wodurch die sequentiellen Abstinde zwi-
schen den Bindungspartnern der einzelnen Wasserstoffbriicken wie auch die Torsionswin-
kel variieren konnen. Durch diesen Mangel an RegelméBigkeit erscheint es eher sinnvoll,
die Windung der Klasse der strukturlosen Regionen zuzuordnen. Erwdhnenswert ist dabet,
dass Windungen einen sehr einzigartigen Sekundérstrukturtyp darstellen, der die Regelma-
Bigkeit von Wasserstoffbriicken und Torsionswinkeln, wie sie bei Helices und B-Stringen
auftreten, mit dem Mangel an Periodizitét dieser beiden Eigenschaften, wie er im Fall der
strukturlosen Klassen vorkommt, vereint. Dies mag einer der Griinde sein, wieso sich die
Klasse der Windungen durch das Zusammenfassen der DSSP-Klassen nach Abschnitt
5.3.2.1 in Abbildung 42 auf Seite 162 als eigenstindige Klasse in der intermedidrc- bezie-

hungsweise intermedidrg-Klasseneinteilung herauskristallisiert.
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Alles in allem zeigt die obige strukturelle Betrachtung, dass die quasi-lockere Klassenein-
teilung auch vom strukturbiologischen Standpunkt aus sinnvoll erscheint. Zudem gibt die
obige Argumentation auch einen Grund dafiir, warum eine Ahnlichkeit in den Eingangs-
vektoren der Vertreter bestimmter Klassen existieren muss: Alle bisher entwickelten Ver-
fahren zur Sekundirstrukturvorhersage von Proteinen basieren, wie auch bei *SPARROW,
auf der Verwendung von Sequenzfenstern zur Vorhersage der Sekundéarstruktur eines Resi-
duums (sieche Abschnitt 4.1.3). Diese Sequenzfenster stellen lediglich Ausschnitte der Se-
quenz dar, die zwar durch die Einfithrung von Sequenzprofilen ein gewisses Mal3 an Delo-
kalisierung enthalten, jedoch was die verarbeiteten Informationen angeht immer noch sehr
lokalisiert sind. Auf Grundlage dieser Informationen miissten somit aus Sicht einer Metho-
de zur Vorhersage der Sekundirstruktur von Proteinen diejenigen Sekundérstrukturtypen
ein groBes MaB an Ahnlichkeit besitzen, die Aufgrund lokaler Muster in den Wasserstoff-
briicken und Torsionswinkeln gewisse Ubereinstimmungen zeigen. Daraus wiirde sich
nach der obigen Argumentation die Zusammenfassung der acht DSSP-Klassen nach der

quasi-lockeren Klasseneinteilung ergeben.

Die Lokalitiit der verarbeiteten Information und die sich daraus ergebende Ahnlichkeit der
Sekundirstrukturtypen und Eingangsvektoren scheint somit fiir die Verbesserung des s -
Index im Fall der quasi-lockeren Klasseneinteilung gegeniiber der lockeren verantwortlich
zu sein. Wie dieser Abschnitt zudem verdeutlicht, besitzt die quasi-lockere Klasseneintei-
lung jedoch auch eine strukturbiologische Bedeutung, die mit lokalen Ahnlichkeiten in den
einzelnen Sekundérstrukturtypen einhergeht. Aus beiden Griinden erscheint es sinnvoll, die
quasi-lockere Klasseneinteilung der lockeren vorzuziehen. Inwiefern die strenge Klassen-
einteilung aufgrund des generell hoheren Qs -Index und der in Abschnitt 4.1.3.2 gegebe-
nen Begriindung allein der quasi-lockeren Klasseneinteilung vorzuziehen ist, ist fraglich.
Zwar kann argumentiert werden, dass lediglich a-Helices und B-Stringe wirklich regelma-
Bige und stabile Sekundirstrukturtypen darstellen, womit die anderen sechs Sekundérstruk-
turtypen per definitionem strukturlos wiren, jedoch beinhaltet diese Argumentation keiner-
lei Information iiber die strukturellen Gemeinsamkeiten der einzelnen Sekundérstrukturty-
pen. Aus informationstechnischer Sicht kann sich der hohere Q; -Index bei der strengen
Klasseneinteilung daraus ergeben, dass zwei der drei Klassen dieser Klasseneinteilung von
DSSP-Klassen (a-Helices und B-Strdnge) gebildet werden, die von der Vereinigung der

restlichen sechs DSSP-Klassen als dritter Klasse getrennt werden. Diese Aufgabe sollte ge-
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nerell einfacher sein als die Trennung mehrerer gemischter Klassen voneinander, da die
Ahnlichkeiten in Struktur und Eingangsvektoren innerhalb ein und derselben DSSP-Klas-
se, insbesondere bei groflen und regelméBigen Klassen wie a-Helices und pB-Stringen, grof3
sein sollte. Diese These scheinen die hohen Werte von ¢, und g beim Achtklassenpro-
blem zu untermauern, da sie dafiir sprechen, dass die entsprechenden Klassen von
*SPARROW sehr gut erkannt werden konnen. Diese Erkennbarkeit beider Klassen sollte

es wiederum einfach machen, sie von den restlichen DSSP-Klassen zu separieren.

Prinzipiell wére es von Vorteil, wenn zunédchst eine einheitliche Klasseneinteilung gewdhlt
werden konnte, um die Vergleichbarkeit der einzelnen Methoden zur Sekundérstrukturvor-
hersage von Proteinen zu verbessern. Wie dieser Abschnitt zeigt, besitzt jede Klassenein-
teilung je nach Argumentation Vor- und Nachteile. Mit welchen Argumenten eine einheit-
liche Klasseneinteilung gewidhlt werden sollte ist eine Frage, die gegenwirtig schwer zu
kldren ist. Grundsétzlich sollte bei so einer Argumentation den strukturbiologischen Argu-
menten vor den informationstechnischen Argumenten Vorzug gegeben werden, denn
schlieBlich sind Proteine chemische Verbindungen und nicht blof3e kiinstliche Datenobjek-
te der digitalen Welt. Jedoch sollten die informationstechnischen Argumente dabei nicht
auBBer Acht gelassen werden, da sie eine neue Sicht auf Proteine bieten, die eine Erweite-

rung der bestehenden Sicht darstellen konnte.

6.6. "SPARROW im Vergleich mit anderen Vorhersagemethoden

Laut des in Abschnitt 5.4.2 dargestellten Vergleichstests ist *SPARROW unter den getes-
teten Programmen an zweiter Stelle, was den Q; -Index auf dem gesamten Datensatz (so-
wohl residuen- wie auch proteinbasiert) angeht. Die Ergebnisse zeigen, dass *SPARROW
in der Korrektheit der gemachten Vorhersagen seinem Vorgianger SPARROW iiberlegen
ist und somit eine erfolgreiche Verbesserung des Konzepts von SPARROW darstellt. Zu-
dem zeigt sich, dass *SPARROW, was den mittleren Q; -Index pro Protein angeht, sehr
nahe bei PSIPRED angesiedelt ist (vergleiche Tabelle 12 auf Seite 174) und fiir die Vor-
hersage kurzer Proteine sogar besser geeignet scheint (sieche Abschnitt 5.4.2). Nun stellt
sich einerseits die Frage nach der Aussagekraft dieser Ergebnisse und andererseits danach,
in welcher Hinsicht *SPARROW gegeniiber SPARROW eine konzeptionelle Verbesse-

rung darstellt.
Prinzipiell spricht die GroB3e des Testdatensatzes dafiir, dass die gezeigten Ergebnisse und

204



6. Diskussion

die daraus gezogenen Schlussfolgerungen signifikant sind. Einerseits ist die Menge an Pro-
teinen und Residuen im Testdatensatz gro3 genug um statistische Effekte als Ursachen fiir
die Unterschiede der einzelnen Programme auf diesem Datensatz auszuschlieBen. Zusétz-
lich sind diese Unterschiede grofl genug, um der Einordnung der einzelnen Methoden ent-
sprechend ihrem residuenbasierten Q; -Index Glauben zu schenken. Die Ergebnisse der
Kreuzvalidierung in der Validierungsphase von *SPARROW (Anhang C) zeigen, dass die
Standardabweichung des Qs -Index der einzelnen Vorhersageschemata zur Umsetzung
*SPARROWES fiir die lockere Klasseneinteilung in der Prediction im Mittel bei ungeféahr
0,0032 liegt (Tabelle 16, Seite 237). Diese Standardabweichungen wurden auf Datensétzen
erreicht, die sowohl von der Zahl der Proteine als auch der Zahl der Residuen ungefahr ein
Drittel des Testdatensatzes in den Vergleichstests ausmachen. Dies wiederum wiirde
bedeuten, dass fiir eine Reihe hinsichtlich des Mittelwerts von Q; &dquivalenter Ansitze
die Streuung des O;-Index auf dem Testdatensatz grundsitzlich unterhalb von 0,0032
liegen sollte. Die Unterschiede im Q; -Index der sechs in Abschnitt 5.4.2 verglichenen
Programme liegen jedoch bei minimal 0,0041 (Tabelle 12, Seite 174). Damit sind die Un-
terschiede zwischen den Qs -Indices der einzelnen Vorhersageprogramme auf dem Testda-
tensatz grofler als die geschitzte Standardabweichung, die dquivalente Methoden auf die-
sem Datensatz haben sollten. Weiterhin zeigen die Graphen in Abschnitt 5.4.2, insbe-
sondere in den Diagrammen der Abbildungen 46 bis 49 die das Integral der jeweils darge-
stellten GroBe zeigen, dass die Rangordnung, die sich aus den Q; -Indices der einzelnen
Vorhersageprogramme ergibt, bereits fiir Teilmengen des Testdatensatzes eingenommen
wird. Dies spricht fiir die Giiltigkeit der gefundenen Rangordnung. Als einziger Kritik-
punkt erweist sich lediglich das Problem, dass die einzelnen Vorhersageprogramme sehr
wahrscheinlich auf unterschiedlichen Lerndatensitzen trainiert wurden. Bei SPARROW
und *SPARROW ist der Lerndatensatz bekannt und in beiden Féllen identisch, so dass ge-
wihrleistet ist, dass ein durch den (s -Index auf dem Testdatensatz gezogener Vergleich
in diesem Fall fair ist. Jedoch ist bei den anderen Programmen im Vergleich unbekannt,
welche Lerndaten verwendet wurden, sodass nicht ausgeschlossen werden kann, dass die
Lerndaten fiir ein bestimmtes Vorhersageprogramm entweder veraltet waren oder aber eine
Teilmenge des Testdatensatzes enthielten. Der erste Fall wiirde bedeuten, dass das betref-
fende Programm einen entschiedenen Nachteil auf dem Testdatensatz haben konnte. Der

zweite wiirde einen Vorteil fiir das betreffende Vorhersageprogramm bedeuten, da Daten,
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die bereits im Lerndatensatz enthalten sind, in der Regel mit einer héheren Genauigkeit
vorhergesagt werden konnen. Selbst mit der Annahme, dass die einzelnen Programme
moglichst viele Proteine, deren Strukturen zur Zeit des Lernvorgangs bekannt waren, ge-
lernt haben, konnen diese beiden Félle nicht ausgeschlossen werden. Jedoch spricht die
Tatsache, dass alle sechs Vorhersageprogramme ein sehr dhnliches Verhalten in Abhéngig-
keit von der Sequenzidentitdt zum Lerndatensatz (siche Abbildung 46 auf Seite 176) und in
Abhingigkeit vom BLAST Score (siche Abbildung 47 auf Seite 178, fiir kleine BLAST
Scores) aufweisen, dafiir, dass die Auswirkungen dieser Effekte klein sind. Zwar kann im
Fall des BLAST Scores ein kleiner positiver Trend des Q; fiir kleine BLAST Scores
beobachtet werden, der dafiir sprechen konnte, dass die einzelnen Programme Proteine mit
hoherer Homologie zum Lerndatensatz besser erkennen. Jedoch ist dieser Trend einerseits
bei allen sechs Programmen gleichermaflen vorhanden, andererseits aufgrund der duferst
ungleichmafigen Verteilung der BLAST Scores kein verlédssliches Vergleichsmal3, sodass

der positive Trend bei kleinen BLAST Scores der obigen Annahme nicht widerspricht.

Eine weitere Frage nach der Vergleichbarkeit der einzelnen Vorhersageprogramme ergibt
sich aus deren Architekturen. Die meisten Programme im Vergleichstest besitzen zwei Stu-
fen, wihrend SPARROW und *SPARROW jeweils drei Stufen besitzen. Dies wirft die
Frage auf, inwiefern SPARROW und *SPARROW durch deren Architektur den anderen
Programmen gegeniiber im Vorteil sind. Zur Klirung dieses Punktes soll Abschnitt 4.2.4
herangezogen werden, laut dem jede Komponentenfunktion des vektorwertigen Klassifika-
tors in Form einer linearen Funktion 1 (X, 0 L= V_I},fj( +b, dargestellt werden kann. Diese
lineare Darstellung der Komponentenfunktion entspricht der Gleichung eines linearen
Neurons, also eines Perceptrons mit einer linearen Aktivierungsfunktion (sieche Abschnitt
3.5.4.1). Damit kann der vektorwertige Klassifikator als eine Schicht linearer Neuronen
aufgefasst werden, was wiederum bedeutet, dass die erste und zweite Stufe von
*SPARROW jeweils einer Schicht linearer Neuronen entspricht. Diese beiden Stufen zu-
sammengenommen entspriachen somit einem MLP mit einer versteckten Schicht, die durch
die ersten Stufe *SPARROWSs realisiert wire, und einer Ausgabeschicht, die sich aus der
zweiten Stufe *SPARROWs ergibe. Zur Umsetzung eines solchen MLPs miisste die ver-
steckte Schicht ebensoviele Replikationen des vektorwertigen Klassifikators in der ersten
Stufe *SPARROWSs enthalten, wie sich Residuen im Fenster befinden, dass von der zwei-

ten Stufe *SPARROWSs bearbeitet wird. Dieser Aufbau besitzt eine gewisse Ahnlichkeit zu
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den in Abschnitt 3.5.4.4 beschriebenen TDNNs. In diesem Fall wiirde jede dieser Kopien
fiir ein Residuum im Fenster der zweiten Stufe verantwortlich sein, sodass die Ausgabe-
schicht mit den korrekten Daten versorgt werden wiirde. Durch den Versatz der einzelnen
Kopien zu einander wiirde das resultierende MLP effektiv ein groBeres Sequenzfenster be-
sitzen als der vektorwertige Klassifikator der ersten Stufe. Dieses Fenster wiirde aus der
Vereinigung der sich iiberlappenden Sequenzfenster der einzelnen Kopien ergeben. Somit
zeigt sich, dass die ersten beiden Stufen *SPARROWSs zu einem MLP, oder auch TDNN,
mit einer versteckten Schicht dquivalent sind, wodurch *SPARROW selbst von seiner Ar-
chitektur her zu zwei hintereinander geschalteten MLPs dquivalent ist. Die gleiche Argu-
mentation kann auch bei SPARROW verwendet werden, sodass beide Programme trotz
threr augenscheinlich hoheren Anzahl an Stufen zu Programmen mit zwei Stufen auf

Grundlage neuronaler Netze architektonisch dquivalent sind.

Der Vergleich zwischen SPARROW und *SPARROW zeigt, dass *SPARROW eine Ver-
besserung gegeniiber seinem Vorldufer darstellt. Es stellt sich nun die Frage, woher diese
Verbesserung stammen mag. Eine Moglichkeit besteht darin, dass die vektorwertigen Klas-
sifikatoren, die die ersten beiden Stufen von *SPARROW bilden, robust gegeniiber Kon-
fliktfallen und Fillen von Ungewissheit sind. Fiir den vektorwertigen Klassifikator ldsst
sich mit der Betrachtung aus Abschnitt 4.3.3.1 (insbesondere Abbildung 39 auf Seite 140)
zeigen, dass Konfliktfille im Fall des Dreiklassenproblems nur dann auftreten, wenn zwei
der Skalarprodukte eines Projektionsvektors mit den Klassenvektoren identische Werte an-
nehmen. Dies ergibt sich bei einer Projektion auf die Winkelhalbierende zwischen zwei
Klassenvektoren, welche im Fall des Dreiklassenproblems einer Gerade im zweidimensio-
nalen Raum entspricht und damit einen eindimensionalen Raum darstellt. Diese Tatsache
ergibt sich aus der Anordnung der Klassenvektoren, aus der resultiert, dass das Skalarpro-
dukt des Projektionsvektors mit einem Klassenvektor nicht von den Skalarprodukten mit
den iibrigen Klassenvektoren unabhéngig ist. Dadurch sind beim vektorwertigen Klassi-
fikator Falle von Ungewissheit, bei denen alle drei Skalarprodukte gleich sind, nur dann
moglich, wenn eine Projektion in den Koordinatenursprung stattfindet. Dieser definiert
einen dimensionslosen Raum. In SPARROWSs Fall sind Konfliktfille in einer der ersten
beiden Stufen dadurch charakterisiert, dass zwei der drei Klassifikatoren zweier Klassen,
die diese Stufen ausmachen, identische Werte liefern. Da die Werte dieser drei Klassifika-

toren bei SPARROW unabhingig voneinander sind und als Koordinaten in einem dreidi-

207



6. Diskussion

mensionalen Raum aufgefasst werden konnen, bilden die Konfliktfdlle eine Ebene im drei-
dimensionalen Raum. Mogliche Konfliktféille sind somit in einem zweidimensionalen
Raum enthalten. Auf d@hnliche Weise kann gezeigt werden, dass Fille von Ungewissheit,
bei denen alle drei Klassifikatoren den gleichen Wert liefern, auf einer Geraden im dreidi-
mensionalen Raum liegen und somit einen eindimensionalen Raum bilden. Somit besitzen
beide Teilriume bei SPARROW mehr Dimensionen als die betreffenden Raume beim vek-
torwertigen Klassifikator, weshalb Konflikte wie Ungewissheit beit SPARROW mit grof3e-
rer Wahrscheinlichkeit auftreten konnen als bei *SPARROW. Dies ist eine der mdglichen
Erkldarungen fiir das bessere Verhalten *SPARROWSs. Hinzu kommt die Tatsache, dass im
vektorwertigen Klassifikator alle Klassen in jeder Komponentenfunktion einheitlich behan-
delt werden, wodurch jede dieser Komponentenfunktionen das zu 16sende Mehrklassenpro-
blem bearbeitet, wihrend die Klassifikatoren bei SPARROW lediglich Zweiklassenproble-
me 16sen, sodass die einzelnen Klassen von unterschiedlichen Klassifikatoren unterschied-
lich behandelt werden. Dadurch kann der vektorwertige Klassifikator, als Lernmaschine
endlicher Kapazitit, innerhalb seiner Moglichkeiten die bestmdgliche Losung fiir das zu
l6sende Dreiklassenproblem der Sekundarstrukturvorhersage finden, wihrend SPARROW
durch die Losung der einfacheren Zweiklassenprobleme die Kapazitit seiner Parameter
nicht optimal einsetzt. Bei SPARROW losen die einzelnen Klassifikatoren die Zweiklas-
senprobleme zwar sehr gut, ithnen fehlt jedoch der Zusammenhang aller Klassen, wie ihn
der vektorwertige Klassifikator oder die MLPs besitzen, um auf dieser Grundlage das

Mehrklassenproblem in optimaler weise zu lsen.

Weiterhin scheint ein Vorteil von *SPARROW darin zu liegen, dass die acht DSSP-Klas-
sen erst in der letzten Stufe zu den drei vorherzusagenden Klassen reduziert werden. Wie
bereits in Abschnitt 6.2 diskutiert, ist eine solche Vorgehensweise bei der Losung des Drei-
klassenproblems von Vorteil und kann somit durchaus einen groen Einfluss auf die Ver-
besserung *SPARROWSs gegeniiber SPARROW haben. Ein weiterer Vorteil liegt darin,
dass *SPARROW aus einer Kombination dreier Vorhersageschemata besteht, die in
Tabelle 11 auf Seite 173 aufgefiihrt sind. Eine solche Kombination ist bei SPARROW, das
Aufgrund seiner Struktur auf ein Vorhersageschema beschrinkt ist, nicht moglich. Nun
konnte angebracht werden, dass gerade diese Kombination mehrerer Vorhersageschemata
die Verbesserung *SPARROWSs gegeniiber SPARROW erkldren konnte, da Kombinatio-

nen mehrerer Methoden grundsétzlich eine Verbesserung gegeniiber den urspriinglichen
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Methoden darstellen. Jedoch weisen bereits die einzelnen Vorhersageschemata eine Ver-
besserung gegeniiber SPARROW auf, die zwar geringer ausfillt als bei der Kombination,

aber dennoch grof3 genug ist, um den Unterschied beider Methoden zu zeigen.

SchlieBlich sollte erwdhnt werden, dass *SPARROW ein geringfiigig grofleres Sequenz-
fenster als SPARROW besitzt, was auch zum besseren Verhalten *SPARROWS gegeniiber
SPARROW beitragen konnte. Inwiefern dies jedoch bei dem Unterschied zwischen
SPARROW und *SPARROW ausschlaggebend ist, ist eine Frage die weiterer Kldrung be-
darf aber hier nicht erortert wird. Alle genannten Argumente sprechen jedoch dafiir, dass
vektorwertige Klassifikatoren und deren Anwendung in *SPARROW einen konzeptionel-

len Vorteil gegeniiber SPARROW besitzen.

6.7. 'SPARROWSs Rolle in kombinierten Verfahren

Wie Abschnitt 5.4.3 zeigt, konnen durch die Kombination von *SPARROW mit einem an-
deren Vorhersageprogramm verbesserte Verfahren zur Vorhersage der Sekundérstruktur
von Proteinen erzeugt werden. Die beiden untersuchten Kombinationen SPARROW +
*SPARROW sowie PSIPRED + *SPARROW stellen jeweils eine Verbesserung gegeniiber
den einzelnen Programmen dar, die zudem nach der in Abschnitt 6.6 verwendeten
Argumentation mittels der Standardabweichung des Qs in der Prediction der Kreuzvali-
dierung als signifikant angesehen werden kann. Mit der gleichen Argumentation kann man
vermuten, dass die Unterschiede zwischen PSIPRED und SPARROW + *SPARROW, die
beziiglich 0;** und Q;" bestehen, nicht signifikant sind. Fiir einige der dargestellten
Diagramme, insbesondere in den Abbildungen 50, 51 und 53, fallen die Graphen von
SPARROW + *SPARROW und PSIPRED an vielen stellen zusammen. Im Fall von
Abbildung 52 liegt der Graph von SPARROW + *SPARROW fiir alle Proteinléngen,
jedoch insbesondere fiir Proteine bis zu einer Linge von 240, oberhalb des Graphen von
PSIPRED. Dies spricht dafiir, dass SPARROW + *SPARROW bei kurzen Proteinen im
Mittel ein besseres Verhalten besitzt als PSIPRED. Uber den gesamten Datensatz gemittelt
ist der Unterschied zwischen SPARROW + *SPARROW und PSIPRED jedoch, wie be-
reits erwihnt, zu klein um signifikant zu sein. Insgesamt sprechend die gewonnenen Ergeb-
nisse dafiir, dass diese beiden Verfahren #quivalent sind. Die Ahnlichkeit der Graphen
*SPARROW und SPARROW + *SPARROW zeigt zudem, dass *SPARROW in dieser

Kombination mehr Einfluss besitzt, was einerseits auf die hohere Gewichtung im
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Ensemble Averaging zuriickgeht andererseits auch die bessere Vorhersagequalitdt von
*SPARROW gegeniiber SPARROW zur Ursache hat. Im Fall der zweiten Kombination
hingegen, also PSIPRED + *SPARROW, besitzt PSIPRED trotz der gleichen Gewichtung
beider Vorhersageprogramme mehr Einfluss als *SPARROW, was sich auch hier in der
hohen qualitativen Ahnlichkeit im Verlauf der in Abschnitt 5.4.3 dargestellten Graphen
von PSIPRED + *SPARROW und PSIPRED é&uf3ert. Der Grund hierfiir ist das etwas bes-
sere Vorhersageverhalten von PSIPRED im Vergleich zu *SPARROW. Weiterhin kann fiir
diese Kombination anhand aller Graphen in Abschnitt 5.4.3 wie auch anhand von Tabelle
13 auf Seite 183 festgestellt werden, dass diese Kombination den iibrigen Verfahren im
Vergleichstest deutlich {iberlegen ist. Dabei erscheint es bei Betrachtung der Graphen des
mittleren Qs -Index pro Protein in Abhingigkeit von der Proteinlinge, dass PSIPRED +
*SPARROW davon profitiert, dass *SPARROW fiir kurze Proteine ein besseres Verhalten
als PSIPRED zeigt. Weiterhin ist auffillig, dass PSIPRED + *SPARROW gegeniiber
PSIPRED eine groBBere Verbesserung darstellt als es bei SPARROW + *SPARROW ge-
geniiber *SPARROW der Fall ist. Dies scheint sich aus der kleineren Schnittmenge fal-
scher Vorhersagen bei PSIPRED und *SPARROW gegeniiber der entsprechenden Schnitt-
menge bei SPARROW und *SPARROW zu ergeben. Dies bestitigt die in Abschnitt 5.4.3
aufgestellte Annahme, dass die potentielle Verbesserung eines kombinierten Verfahrens
umgekehrt proportional zur Grofle der Schnittmenge der falschen Vorhersagen der ur-
spriinglichen Programme ist. Des weiteren kann auch der konzeptionelle Unterschied
beider Programme fiir diese Verbesserung verantwortlich sein, der zwischen PSIPRED und
*SPARROW groBer ist, als zwischen SPARROW und *SPARROW und fiir die Wichtig-
keit *SPARROWs fiir das gute Vorhersageverhalten sprechen wiirde.

Zusammenfassend geht aus dem Verhalten beider Kombinationen gegeniiber den ur-
spriinglichen Programmen hervor, dass *SPARROW aufgrund seiner Einzigartigkeit, die
sich aus der Verwendung des neuartigen Konzepts des vektorwertigen Klassifikators er-
gibt, gut fiir die Umsetzung kombinierter Verfahren geeignet ist. Solche Verfahren kdnnen
wiederum, wie Abschnitt 5.4.3 im Fall von PSIPRED + *SPARROW zeigt, zu einer signi-
fikanten Verbesserung der Qualitit der vorhergesagten Sekundarstruktur fithren, was nicht
zuletzt auch an dem vergleichsweise guten Vorhersageverhalten von *SPARROW liegt.

Diese Moglichkeit zur Kombination bildet damit eine weitere Stirke von *SPARROW.
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7. Ausblick

Wie aus dem vorherige Kapitel hervorgeht, stellen der vektorwertige Klassifikator und
*SPARROW ein vielversprechendes Konzept dar, um Mehrklassenprobleme im Allgemei-
nen und das Problem der Sekundirstrukturvorhersage im Speziellen zu 16sen. Wie jedes
neuartige Verfahren kann *SPARROW bei weitem nicht als ausgereift bezeichnet werden,
jedoch bietet es andererseits, wie jedes neuartige Verfahren, auch viele Verbesserungsmaog-
lichkeiten. Dieses Kapitel stellt eine Sammlung von Ideen zur Verbesserung oder Erweite-
rung des Konzepts von *SPARROW wie auch zu weiteren Entwicklungen auf dem Gebiet
der Sekundérstrukturvorhersage von Proteinen dar. Dabei beschreibt Abschnitt 7.1 eine di-
rekte Modifikationen von *SPARROW, wihrend Abschnitt 7.2 die Erweiterung der Vor-
hersagen von *SPARROW um eine Konfidenz in ihre Korrektheit behandelt. In Abschnitt
7.3 wiederum soll eine weitere Anwendungsmoglichkeit des Prinzips des vektorwertigen
Klassifikators diskutiert werden. SchlieBlich beinhaltet Abschnitt 7.4 einige generelle
Ideen zu weiteren Entwicklungen auf dem Gebiet der Sekundérstrukturvorhersage von Pro-

teinen.

7.1. Verwendung von Gradientenverfahren

Das Lernverfahren fiir den vektorwertigen Klassifikator optimiert dessen Parameter, indem
die exakte Losung einer Anzahl linearer Gleichungssysteme bestimmt wird (siche Ab-
schnitt 4.2.5). Dies stellt einerseits einen sehr groBen Vorteil des Verfahrens dar, da durch
die exakte Losung das Optimum der Fehlerfunktion mdglichst genau erreicht wird, sodass
bei einer geniigend hohen Menge an Lerndaten der optimale vektorwertige Klassifikator
fiir das jeweilige Klassifikationsproblem erzeugt werden sollte. Jedoch ist in der Regel
nicht in allen Féllen eine geniigend hohe Datenmenge vorhanden, um bei gegebener Para-
meterzahl Uberanpassung vollkommen zu vermeiden. Dadurch kann das Lernverfahren
einen vektorwertigen Klassifikator liefern, der optimal zur Vorhersage des Lerndatensatzes
geeignet ist, jedoch nicht notwendigerweise auch fiir unbekannte Daten optimal ist. Zudem
hat das Verfahren auch den groflen Nachteil, dass die Koeffizientenmatrizen der linearen
Gleichungssysteme sehr viel Speicherplatz bendtigen, der sowohl bei der physischen Spei-
cherung der Matrizen als auch bei der Losung eines linearen Gleichungssystems vorhanden

sein muss.
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Eine Mdéglichkeit, sowohl das Problem der Uberanpassung als auch des hohen Speicherbe-
darfs zu umgehen stellen iterative Lernverfahren dar, wie sie zur Optimierung nichtlinearer
Probleme verwendet werden. Ein Beispiel eines solchen Verfahrens, dass fiir die Anwen-
dung auf MLPs spezialisiert ist, stellt der Back-Propagation-Algorithmus (sieche Abschnitt
3.5.4.3) dar. Es existiert eine Reihe weiterer Verfahren wie zum Beispiel Resilient Propa-
gation (kurz Rprop, [93]), das Verfahren der konjugierten Gradienten (engl. conjugate
gradient, [94]) oder der einfache Gradientenabstieg (engl. gradient descent, [94]), die ver-
wendet werden konnten, um eine Losung der linearen Gleichungssysteme zu finden. Diese
Verfahren haben einerseits den Vorteil, dass sie einen deutlich geringeren Speicherbedarf
haben, als der aktuell verwendete Lernalgorithmus fiir den vektorwertigen Klassifikator:
Wihrend die notwendigen Koeffizientenmatrizen einige Gigabyte an Speicherplatz bele-
gen, bendtigt ein auf Gradienten basiertes Verfahren hauptséchlich so viel Speicher, wie
der Lerndatensatz einnimmt, was in der Regel maximal einige hundert Megabyte erfordert.
Zudem konnen gradientenbasierte Verfahren mittels des sogenannten Early Stopping [45]
dazu gebracht werden, mit Hilfe eines geeigneten Kriteriums das Lernen abzubrechen be-
vor sich Uberanpassung bemerkbar macht. Andererseits ist es auch moglich, dass das Opti-
mieren der Fehlerfunktion mittels eines derart modifizierten Gradientenverfahrens weniger
Zeit benotigt, als die Berechnung der Koeffizientenmatrix aus dem Lerndatensatz und die

anschliefende Losung der linearen Gleichungssysteme.

Es konnte somit sinnvoll sein zu untersuchen, ob sich die Verwendung eines Gradienten-
verfahrens zur Optimierung des vektorwertigen Klassifikators positiv auf das Verhalten
*SPARROWS auswirkt. Dabei konnte ein Vergleich zwischen der exakten Losung, wie sie
das aktuelle Lernverfahren berechnet, und der durch das Gradientenverfahren erzeugten
Losung gezogen werden, wobei neben den Unterschieden im Verhalten auch die Zeit be-
rlicksichtigt werden sollte, die die einzelnen Verfahren zur Berechnung der Parameter be-
ndtigen. Zudem kann verglichen werden, wie gut ein gradientenbasiertes Lernverfahren
mit Early Stopping die Uberanpassung von *SPARROW im Vergleich zur Regularisierung
der exakten Losung der linearen Gleichungssysteme beseitigt. Hierbei wére eine Kreuz-
validierung zur Durchfiihrung der Vergleiche ratsam. Schlielich wiirde die Verwendung
eines auf Gradienten basierenden Verfahrens Komponentenfunktionen mit héherer Nicht-
linearitdt erlauben, was unter Umstinden die Vorhersagequalitit positiv beeinflussen

konnte.
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7.2. Konfidenzfunktion fiir die Vorhersagen von *SPARROW

In der Anwendung ist fiir den Benutzer, neben der eigentlichen Vorhersage der Sekundér-
struktur auch die Information von Interesse, wie wahrscheinlich es ist, dass diese Vorhersa-
ge korrekt ist. Ublicherweise wird dabei jedem Residuum ein Konfidenzmal zugeordnet,
dass aussagt, inwiefern der Klassifikation des betreffenden Residuums Vertrauen zu schen-
ken ist. StandardméBig wird dabei, ausgehend von einer Klassifikation gemdfl der Ent-
scheidungsregel der maximalen Konfidenz (siehe Abschnitt 3.4.2), die Differenz der bei-
den groften Komponenten des jeweiligen Ausgangsvektors zur Berechnung der Konfidenz
in die Richtigkeit der Klassifikation eines Residuums verwendet. Die diesem Kriterium zu-
grunde liegende Idee ist, dass die Klassifikation umso unwahrscheinlicher korrekt ist, je
ndher die zweitgroBite Komponente des Ausgabevektors an dem Wert der grofiten Kompo-
nente liegt, die fiir die Vorhersage benutzt wird. Dieses einfache Verfahren wird gleicher-
maflen von SPARROW [1] wie auch von PSIPRED [30] verwendet und liefert dem Nutzer

so einen Anhaltspunkt, wie sicher die Vorhersage der einzelnen Residuen ist.

In Zusammenhang mit der Entwicklung von *SPARROW wurde der Versuch unternom-
men, eine verbesserte Konfidenzfunktion mit Hilfe eines geeigneten Lernverfahrens zu
konstruieren. Hierzu wurde *SPARROW selbst als Zufallsprozess angesehen, der in Form
der Ausgangsvektoren eine Zufallsvariable Y mit einer unbekannten aber festen Vertei-
lung p(f’ =75) liefert. Die anhand dieser Zufallsvariable vorgenommene Klassifikation
kann wiederum entweder richtig oder falsch sein, was durch eine unbekannte Wahrschein-
lichkeitsverteilung p(c=1|Y =7) beschrieben wird. Hierbei soll ¢ eine binire Variable
sein, die angibt ob die auf Grundlage von 7 gemachte Vorhersage korrekt ist (¢=1) oder
nicht (¢=0) . Auf diese Weise kann die gesuchte Konfidenzfunktion f (7) als ein Klassi-
fikator zweier Klassen aufgefasst werden, der die Ausgabevektoren 7 einer der zwei
Klassen ,,Vorhersage korrekt™ und ,,Vorhersage falsch* zuzuordnen versucht. Dabei sollte
die Funktion auf das Intervall zwischen 0 und 1 beschrinkt sein, sodass die von ihr gelie-

ferten Werte als Wahrscheinlichkeit der korrekten Vorhersage aufgefasst werden konnen.

Mit diesem Hintergrund wurden zwei Konzepte fiir die Konfidenzfunktion erprobt. Das
erste Konzept bestand in der Verwendung eines einfachen linearen Klassifikators
f(»)=w-+b wie er durch Fishers lineare Diskriminanzfunktion realisiert wird ([41],

siche Abschnitt 3.5.2). Die Parameter w und b wurden optimiert, indem der mittlere
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quadratische Fehler auf einem Lerndatensatz minimiert wurde. Bei dieser Optimierung
wurden die Sollwerte der Konfidenzfunktion derart gewéhlt, dass korrekt klassifizierte Re-
siduen einen Wert moglichst nahe bei 1 haben sollten, wihrend falsche Vorhersagen nahe

bei 0 liegen sollten.

Als zweite Moglichkeit wurde die als logistische Regression (auch Logit-Modell, [95]) be-
zeichnete Methode verwendet, um eine geeignete Konfidenzfunktion zu konstruieren. Da-
bei handelt es sich um eine in den Wirtschaftswissenschaften verwendete Methode zur Be-
rechnung der Wahrscheinlichkeit bindrer Ereignisse anhand gegebener Daten, fiir die
Daniel McFadden und James Heckman im Jahre 2000 den Nobelpreis fiir Wirtschaftswis-
senschaften erhielten. Das verwendete Modell fiir die Konfidenzfunktion besteht aus einer

logistischen Funktion der Form:

- 1
f(3)= — ,mit z=W-y+b
1+e

Diese dhnelt in groben Ziigen der in Abschnitt 4.3.3.1 vorgestellten Wahrscheinlichkeits-
funktion zur Verbesserung der Vorhersagequalitét der dritten Stufe *SPARROWSs. Bei der
logistischen Regression wird die obige logistische Funktion mit Hilfe der Maximum-Like-

lihood-Methode (sieche Abschnitt 3.2.2) optimiert, indem auf dem Lerndatensatz D" mit

D= {(}z c,)JI<i<N } die Fehlerfunktion

Zc Jog £ (7))(1=¢,)log(1— £ (3))

maximiert wird. Diese Fehlerfunktion ergibt sich aus der Maximum-Likelihood-Methode
unter der Annahme, dass

=ﬁp( ﬁ( (e=1[5))" (1= p(c=1|3,))

i=1 i=1
ist (siche Abschnitt 3.2.2). Mit dieser Vorgehensweise ergibt sich eine Funktion, die garan-
tiert auf das Intervall 0 bis 1 begrenzt ist (was fiir die lineare Funktion nicht ohne weiteres
zutrifft) und deren Wert als Wahrscheinlichkeit der korrekten Klassifikation eines be-
stimmten Residuums mittels des Ausgangsvektors 7 interpretiert werden kann. Prinzipiell
ist es zudem auch im Fall der logistischen Regression moglich, den mittleren quadratischen

Fehler iiber D" zu minimieren.
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Aus den bisher durchgefiihrten Experimenten mit der Konfidenzfunktion, sowohl in Form
der linearen Funktion als auch beider moglicher Umsetzungen der logistischen Regression,
konnten bisher keine schliissigen Ergebnisse erzielt werden, sodass nicht bestimmt werden
konnte welche Methode am besten zur Umsetzung dieser Funktion geeignet ist. Jedoch
kann auf Grundlage der Experimente die Aussage getroffen werden, dass es bei allen Um-
setzungen der Konfidenzfunktion wichtig ist, dass die Komponenten innerhalb des Aus-
gangsvektors von *SPARROW ihrer Grof3e nach sortiert werden, bevor sie in die Konfi-
denzfunktion eingesetzt werden. Durch eine solche Sortierung ihrer Komponenten werden
die Ausgangsvektoren implizit in Beziehung mit der Entscheidungsregel gesetzt, wodurch
das Zweiklassenproblem der Korrektheit einer Vorhersage verldsslicher gelost werden
kann. Durch dieses Vorgehen wird auch vollstindig vom urspriinglichen Dreiklassenpro-
blem, in dem jeder der Komponenten eine bestimmte Bedeutung zugeordnet wird, abstra-
hiert. Zur Uberpriifung, inwiefern eine der in diesem Abschnitt beschriebenen, komplexe-
ren Konfidenzfunktionen der einfachen Differenz der beiden groBten Komponenten des
Ausgabevektors von *SPARROW vorzuziehen ist, sind jedoch weitere Untersuchungen

notwendig.

7.3. MLPs als vektorwertige Klassifikatoren

Ublicherweise besitzen MLPs, wie Abschnitt 3.5.4.2 beschreibt, genausoviele Neuronen in
ihrer Ausgabeschicht, wie Klassen im zu 16senden Klassifikationsproblem vorhanden sind.
Nach der Argumentation in Abschnitt 4.2.1, die zur Einfiihrung des vektorwertigen Klassi-
fikators verwendet wurde, sollte eine um ein Neuron kleinere Ausgabeschicht bereits aus-
reichen um das jeweilige Klassifikationsproblem zu l6sen. Prinzipiell sprache also nichts
dagegen, das Konzept des vektorwertigen Klassifikators auf MLPs zu iibertragen, indem
die Architektur und das Lernverfahren der MLPs angepasst wird. Der Back-Propagation-
Algorithmus miisste dabei lediglich insofern modifiziert werden, als dass statt der bisher
verwendeten Sollwerte (siche Abschnitt 3.5.4.3) die Klassenvektoren des vektorwertigen
Klassifikators verwendet werden miissten (siche Abschnitt 4.2.2). Weitere Modifikationen
sind nicht notwendig, da der Back-Propagation-Algorithmus, wie auch das Lernverfahren
fiir den vektorwertigen Klassifikator den mittleren quadratischen Fehler minimieren, so-
dass keine Anpassung des Back-Propagation-Algorithmus an eine neue Fehlerfunktion not-

wendig wire. Die notwendige Anpassung der Architektur des MLPs beschrinkt sich auf
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die bereits erwdhnte Verringerung der Anzahl an Neuronen in der Ausgabeschicht wie
auch eine Anderung der Entscheidungsregel von der Regel der maximalen Konfidenz hin
zu der in Abschnitt 4.2.1 beschriebenen Entscheidungsregel fiir den vektorwertigen Klassi-

fikator.

Ein auf diese einfache Weise modifiziertes MLP hitte gegeniiber der in Abschnitt 4.2.3
vorgestellten Klassifikatorfunktion den Vorteil eines hoheren Grads an Nichtlinearitét, der
unter Annahme nichtlinear trennbarer Daten zu einem besseren Vorhersageverhalten fiih-
ren konnte. Auf diese Weise konnte also ein vektorwertiger Klassifikator erzeugt werden,
der mit einer geringeren Anzahl an Parametern auskommt und somit weniger schnell Ge-
fahr l4uft, unter Uberanpassung zu leiden. Es sollte untersucht werden, wie sich ein derarti-
ger, durch ein MLP realisierter vektorwertiger Klassifikator im Vergleich zu dem in dieser
Arbeit vorgestellten vektorwertigen Klassifikator einerseits und einem normalen MLP an-

dererseits verhilt.

Zudem wire es interessant zu untersuchen, inwiefern ein vektorwertiger Klassifikator auf
Grundlage eines MLPs die ersten beiden Stufen *SPARROWS ersetzen konnte. In Ab-
schnitt 6.6 wurde diskutiert, dass die ersten beiden Stufen *SPARROWSs zu einem MLP
dquivalent sind, das aus linearen Neuronen besteht, ein groBBeres Sequenzfenster als die
entsprechende Klassifikatorfunktion in der ersten Stufe besitzt und in der versteckten
Schicht Kopien dieser Klassifikatorfunktion enthilt. Durch die Verwendung nichtlinearer
Neuronen konnte sich die Notwendigkeit der beiden letzten Anpassungen des MLPs eriib-
rigen, sodass ein einfacher, durch ein MLP realisierter vektorwertiger Klassifikator ausrei-
chen konnte, um die beiden ersten Stufen *SPARROWS zu ersetzen. Dadurch ginge jedoch
einer der Vorteile *SPARROW:s teilweise verloren, der in der Moglichkeit besteht, in den
einzelnen Stufen unterschiedliche Klassifikationsprobleme zu l6sen. Zwar wire es immer-
noch mdglich, in jeder der beiden Stufen (vektorwertiger Klassifikator auf Grundlage eines
MLP sowie die urspriingliche dritte Stufe als zweite Stufe) unterschiedliche Probleme zu
16sen, jedoch geht durch den Verlust des dreistufigen Aufbaus in dieser Hinsicht ein Frei-
heitsgrad verloren. In welchem Verhiltnis ein allein mit Hilfe von MLPs umgesetztes
*SPARROW zur urspriinglichen Realisierung steht ist gegenwértig ungeklart und bedarf

einiger weiterer Untersuchungen.
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7.4. Alternative Reprasentation der Daten

Theoretisch sollte es, unter der Annahme der Korrektheit der zugrunde liegenden Daten,
ausreichender Grofe des Lerndatensatzes wie auch eines idealen Klassifikators, moglich
sein, die Sekunddrstruktur von Proteinen vollkommen korrekt vorherzusagen. Moderne
Verfahren erreichen eine Genauigkeit von ca. 82% (oder einen Q; -Index von ca. 0,82)
und sind somit zwar nahe am Optimum, jedoch scheint es immer schwieriger zu werden,
weitere Verbesserungen durch die reine Modifikation der Vorhersageprogramme zu erzie-
len. Die letzten groBBen Verbesserungen in der Vorhersage der Sekundarstruktur innerhalb
der letzten zwanzig Jahre wurden durch die Einfiihrung von PSI-BLAST-Sequenzprofilen
zur Darstellung der Eingangsdaten durch David Jones [30] erreicht. Zwar hat sich seitdem
die Genauigkeit von Sekundérstrukturvorhersagen verbessert, jedoch kann man dies in
erster Linie der zunehmenden Zahl bekannter Proteinstrukturen wie auch den immer gro-
Ber werdenden Sequenzdatenbanken, mit deren Hilfe genauere Profile erzeugt werden kon-
nen, zuschreiben [96]. Nun stellt sich die Frage, ob die Genauigkeit der Sekudéarstruktur-
vorhersage mit geniigend groBen Struktur- und Sequenzdatenbanken auf 100% gebracht
werden kann? Laut [96] und [97] lautet die Antwort auf diese Frage nein. Dort wird eine
theoretische Grenze fiir die Genauigkeit der Sekundirstrukturvorhersage von Proteinen an-
gegeben, die bei 88% liegt. Die Begriindung dieser Grenze basiert einerseits darauf, dass
fiir viele der Sekundarstrukturtypen, wie zum Beispiel isolierten B-Briicken oder B-Strin-
gen, Wechselwirkungen zwischen sequentiell weit voneinander entfernten Residuen essen-
tiell sind, die durch heutige Verfahren, die alle relativ kleine Ausschnitte der Sequenz zur
Vorhersage verwenden, nicht erfasst werden konnen (siehe auch Abschnitt 6.5). Dies fiihrt
dazu, dass ein wichtiger Faktor in der Bildung dieser Sekundirstrukturtypen bei der Vor-
hersage ausgelassen wird, weshalb die Genauigkeit in der Vorhersage dieser Sekundér-

strukturtypen nach oben hin beschrinkt ist.

Weiterhin wird in [96] angemerkt, dass DSSP selbst, das in der Sekundarstrukturvorhersa-
ge in den meisten Fillen als Referenz verwendet wird, das Problem besitzt, dass es Was-
serstoffbriicken, auf deren Grundlage die Zuweisung der Residuen zu den einzelnen Se-
kundarstrukturtypen erfolgt, iiber den Schwellenwert seiner Energiefunktion (siehe auch
Abschnitt 2.3.3.3) zuweist. Durch diese harte Klassifikationsgrenze, die zudem vom Be-
nutzer verandert werden kann, konnen Abweichungen zwischen der Klassifikation, wie sie

DSSP vorgibt, und der zugrunde liegenden Kristallstruktur auftreten. Dies mag einer der
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Griinde sein, weshalb DSSP beispielsweise dazu zu neigen scheint, n-Helices weniger oft
vorherzusagen als diese tatsdchlich vorkommen [98]. So wird vermutet, dass n-Helices sta-
biler sind als bisher angenommen und dadurch zehnmal hédufiger vorkommen, als sie von
DSSP und dhnlichen Programmen gefunden werden [98]. Sollte diese Annahme tatsidchlich
zutreffen, wiirde das bedeuten, dass die gegenwirtig verwendeten Strukturdaten in der
Verteilung und Zuweisung der einzelnen Sekundérstrukturtypen mit einem gewissen Feh-

ler behaftet sind.

Weiterhin wird in [99] angemerkt, dass die diskrete Zuweisung von Sekundarstrukturty-
pen, wie sie gegenwdrtig iiblich ist, implizit von rigiden Proteinstrukturen ausgeht und
thermische Fluktuationen in der Struktur vollkommen auB3er acht ldsst. Diese Fluktuationen
fiihren zu einer gewissen Flexibilitdt der Proteinstruktur, wie auch der Verteilung von Se-
kundarstrukturen entlang der Sequenz, die fiir das Funktionieren von Proteinen unabding-
bar sein kann [99]. Das Fehlen besagter Flexibilitét in der Reprédsentation von Proteinstruk-
turen kann laut [99] ein Grund dafiir sein, dass heutige Programme zur Vorhersage der Se-
kundarstruktur erhebliche Probleme mit Strukturen haben, die mittels NMR-Spektroskopie
(siehe Abschnitt 2.3.3.2) ermittelt wurden.

Eine weitere Problematik, auf die der Autor der vorliegenden Arbeit hinweisen mdchte,
liegt darin, dass die Randbedingungen, bei denen eine Sekundérstruktur bestimmt wurde,
gegenwirtig beil der Sekundéarstrukturvorhersage vollkommen aufler acht gelassen werden.
Wie in Abschnitt 2.4.1 bereits erldutert, existiert eine Reihe von Faktoren, die die Struktur
von Proteinen wie auch deren Stabilitit beeinflussen. Verdnderung von Druck, Temperatur
und pH-Wert konnen einen groB3en Einfluss auf diese Faktoren haben, wodurch die Struk-
tur eines Proteins drastische Verdnderungen erfahren kann (sieche Abschnitt 2.4.2). Dies be-
deutet, dass die Struktur eines Proteins zwar in der Primérstruktur kodiert ist, jedoch auch
eine Funktion der Umgebung ist, in der sich das Protein befindet. Die Kristallographie be-
stimmt iiblicherweise Proteinstrukturen unter spezifischen Bedingungen wie sie fiir die
Ausbildung eines Kristalls giinstig sind, was nicht notwendig mit den physiologischen Be-
dingungen in einer lebenden Zelle libereinstimmt. Da die Lebensbedingungen der Organis-
men auf der Erde, wie auch die Bedingungen in unterschiedlichen Organen eines einzelnen
Organismus, teilweise stark variieren konnen, konnen die Randbedingungen in denen sich
nativen Proteinstrukturen bilden, unterschiedlich sein. Aus diesem Grund kann Beispiels-

weise das menschliche Himoglobin schwerlich unter gleichen Bedingungen untersucht
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werden wie Proteine, die in heilen Quellen lebenden Bakterien entstammen, da ersteres bei
den Temperaturen, die in heilen Quellen vorherrschen denaturieren wiirde und letzteres
bei menschlicher Korpertemperatur unter Umstédnden von der nativen Struktur abweichen
konnte. Zwar kann argumentiert werden, dass die Anforderungen, die die Lebensbedingun-
gen eines Organismus an seine Proteine stellen, implizit auch in der Sequenz enthalten sein
sollten, beispielsweise im Vorhandensein von Cysteinen zur Ausbildung von Disulfidbrii-
cken (siehe Abschnitt 2.4.1.4). Jedoch kann damit nicht ausgeschlossen werden, dass bei-
spielsweise ein Protein, das bei Zimmertemperatur stabil ist, und eines, das bei hohen Tem-
peraturen stabil ist, in einem grofen, zusammenhingenden Teil ihrer Sequenzen iiberein-
stimmen, jedoch auf diesem im jeweils nativen Zustand sehr unterschiedliche Sekundér-
strukturen aufweisen. Aus der Sicht eines auf Sequenzfenstern basierenden Vorhersagepro-
gramms wiirde fiir ein solches Sequenzfenster mit gleicher Sequenz aber unterschiedlicher
Sekundirstruktur einen Widerspruch darstellen, was dazu fithren konnte, dass das
betreffende Sequenzstiick in beiden Féllen falsch vorhergesagt wird. Inwiefern dieses Pro-
blem von PSI-BLAST-Profilen umgangen wird, die positionsspezifisch sind und dadurch
fiir beide Sequenzstiicke je nach Position recht unterschiedlich sein kénnen, ist gegenwar-
tig unklar und sollte entsprechend untersucht werden. Jedoch existieren auch Proteine, die
in unterschiedlichen Teilen eines Organismus leicht abweichende Strukturen aufweisen. So
besitzt das Hamoglobin beispielsweise in der Blutbahn und in der Lunge leicht abweichen-
de Tertidrstrukturen, was durch den Unterschiedlichen pH-Wert in diesen beiden Teilen
des Korpers bedingt ist und fiir die Funktion des Hdmoglobins im Korper eine wichtige
Rolle spielt. Trotz der identischen Sequenz und der identischen Darstellung als Profil,
konnten in diesem Fall also auch zwei geringfiigig abweichende Sekundérstrukturen exis-
tieren, die eine gewisse Unschirfe in die Korrelation von Sequenz und Struktur bringen.
Wenn also die Struktur eines Proteins eine Funktion von Sequenz und Umgebungsbedin-
gungen ist, so ist es ungiinstig, den Einfluss, den die Umgebung auf die Bildung von Se-
kundérstrukturen besitzt, zu vernachlidssigen. Ahnliches gilt fiir das Vorhandensein von
Kofaktoren, wie zum Beispiel Metallatomen wie dem Eisen im Hamoglobin, die Auswir-
kungen auf die Struktur eines Proteins haben konnen, jedoch gegenwirtig vollkommen

vernachldssigt werden.

Die obigen Argumente wiirden somit dafiir sprechen, dass die Reprédsentation der Daten,

also die Représentation eines Proteins anhand der Sequenz (oder des Sequenzprofils) al-
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lein, wie auch der Ausgangsdaten in Form der recht strikten Klassifikation, wie sie durch
DSSP oder STRIDE vorgegeben wird, die Mechanismen zur Ausbildung von Sekundér-
strukturen nicht vollkommen erfassen kann. Dies kann wiederum dazu fithren, dass die
Korrelation von Eingangs- und Ausgangsdaten mit einem Rauschen behaftet ist, das durch
Methoden zur Sekundérstrukturvorhersage, wie sie heute existieren, nicht beseitigt werden
kann und dadurch zu einer endlichen Genauigkeit der Vorhersage fiihrt, wie sie in [96] be-
schrieben wird. Was die Reprdsentation der Ausgangsdaten angeht, wurden in den letzten
Jahren Anstrengungen unternommen eine neue, verbesserte Reprédsentation der Sekundar-
struktur zu finden. So wurde daran gearbeitet eine neue Methode zur Erkennung von n-He-
lices zu finden, die laut [98] gegeniiber DSSP und dhnlichen Programmen eine Verbesser-
ung darstellt. Des weiteren wurden Versuche mit Strukturprofilen zur kontinuierlichen Re-
prasentation der Ausgangsdaten durchgefiihrt ([22], [99], [100]). Diese enthalten fiir jedes
Residuum acht Eintrdge, von denen jeder einer der acht DSSP-Klassen entspricht und
einen kontinuierlichen Wert enthilt, der die Wahrscheinlichkeit fiir die Zugehdorigkeit des
jeweiligen Residuums zu der entsprechenden Klasse beschreibt. Die bisher verwendete Re-
priasentation der Ausgangsdaten in Form einer diskreten Klassifikation, wie sie von DSSP
und dhnlichen Programmen erzeugt wird, sollte durch diese Strukturprofile ersetzt werden,
um beispielsweise eine detailliertere Darstellung der Sekundérstruktur zu erreichen und
ithre bereits beschriebenen thermischen Fluktuationen zu modellieren. Dabei wird die Be-
rechnung dieser Strukturprofile unterschiedlich gehandhabt. So werden in [22] die Struktu-
ren der Proteine, die bei der Erzeugung von Sequenzprofilen in das multiple Sequenz-
alignment eingehen (siche Abschnitt 4.1.3.1), verwendet um ein Strukturprofil in Form
einer mittleren Sekundérstruktur zu bilden. Dieses Strukturprofil wird in [22] statt der {ibli-
cherweise verwendeten diskreten Klassifikation mit dem Sequenzprofil korreliert. Bei
DSSPcont ([99], [100]) hingegen, ergeben sich die Eintrdge des Strukturprofils aus der
Mittelung von zehn verschiedenen Ausgaben von DSSP, die fiir unterschiedliche Schwel-
lenwerte der Energiefunktion zur Erkennung von Wasserstoftbriicken erzeugt wurden. Die
Ergebnisse mit diesen beiden Ansétzen Fallen unterschiedlich aus: Im ersten Fall zeigt die
Verwendung von Strukturprofilen fiir die Ausgangsdaten eines Vorhersageprogramms eine
Verschlechterung der Vorhersagequalitit, im Fall von DSSPcont scheinen die Ergebnisse
fiir eine Verbesserung der Korrelation von Sequenz und Struktur, insbesondere bei Struktu-

ren auf Grundlage von NMR-Spektroskopie, zu sprechen, was auf die korrekte Abbildung
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thermischer Fluktuationen zuriickgefiihrt wird. Die unterschiedlichen Ergebnisse zeigen,
dass auf diesem Gebiet weitere Untersuchungen notwendig sind bevor an eine Ersetzung
der diskreten Darstellung der Sekundarstruktur, wie sie in Form der DSSP-Klassen vor-
liegt, durch eine kontinuierliche gedacht werden kann. Jedoch zeigen sie auch, dass diese
Herangehensweise ein gewisses Potential besitzt. Verfahren, die die Umgebungsbedingun-
gen, in denen ein Protein sich befindet, oder die enthaltenen Kofaktoren einbeziehen, sind
dem Verfasser der vorliegenden Arbeit nicht bekannt. Jedoch konnten die entsprechenden
Informationen von den einzelnen Vorhersageprogrammen neben dem Sequenzprofil als zu-
satzliche Fingangsdaten verwendet werden. Inwiefern dies zu einer Verbesserung der Vor-

hersagen fiihrt, bedarf jedoch weiterer Untersuchung.

Wie die Argumentation in diesem Abschnitt zeigt, ist es unwahrscheinlich, dass durch die
gegenwirtige Représentation und Handhabung der Daten eine exakte Vorhersage von Pro-
teinsekundarstrukturen erreicht werden kann. Vielmehr erscheint es wahrscheinlicher, dass
eine obere Schranke fiir die Genauigkeit der Vorhersagen existiert, wie sie in [96] be-
schrieben ist. Sofern dies der Fall ist, ist dafiir nicht etwa die endliche Kapazitit der ver-
wendeten Lernmaschinen verantwortlich, sondern vielmehr die verwendete Datenreprasen-
tation und -handhabung. Dies wiederum bedeutet, dass es unabdingbar ist neue Datenre-
prisentationen zu untersuchen, um die Qualitit von Sekundédrstrukturvorhersagen zu ver-
bessern. Als Beispiel dafiir, wie stark sich die Verbesserung der Datendarstellung auf die
Vorhersagequalitit auswirkt, sei abermals die Einfiihrung von Sequenzprofilen erwéhnt,
durch die ein groBer Sprung in der Vorhersagequalitit erreicht wurde. Diese sollten jedoch
nicht als das Ende der Entwicklung geeigneter Datenreprdsentationen angesehen werden,
sondern als einer der notwendigen Schritte zu einer korrekten Vorhersage der Sekundir-
struktur von Proteinen. Verdnderungen an den Vorhersagemechanismen selbst, wie auch
die Vergroferung von Sequenz- und Strukturdatenbanken sollten zwar wie bereits erwdhnt
zu Verbesserungen der Vorhersagequalitit fiihren, jedoch ist eine vollstindige Korrektheit
der Vorhersagen nicht moglich, solange die verwendeten Daten und deren Korrelation in-
konsistent sind (wie in [99] angemerkt wird, machen sich bei dem gegenwartig erreichten
Niveau an Vorhersagegenauigkeit, Inkonsistenzen in der Zuweisung der Sekundérstruktur
durch DSSP und &hnliche Programme immer stirker bemerkbar). Vielmehr kann davon
ausgegangen werden, dass bei Beibehaltung der gegenwértigen Datendarstellung die er-

zielten Verbesserungen der Vorhersagequalitdt mit der Zeit immer kleiner ausfallen wer-
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den. Dies ergibt sich ausgehend von dem in [96] beschriebenen Grenzwert der Vorhersage-
qualitdt und einem angenommenen asymptotischen Verhalten nahe dieses Grenzwertes.
Aus diesem Grund wird der Ubergang von dem Klassifikationsproblem, wie es von
*SPARROW gegenwirtig gelost wird, zu einem Regressionsproblem zur Vorhersage von
Strukturprofilen in Betracht gezogen. Weiterhin wird iiber eine Anpassung der Eingangs-
daten nachgedacht, um die Umgebung, in der sich ein Protein befindet, mit in die Vorher-
sage einflieBen zu lassen. Diese Uberlegungen sind gegenwirtig jedoch rein theoretischer
Natur und bediirfen noch einiger Ausarbeitung, bevor sie in die Praxis umgesetzt werden

konnen.
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8. Zusammenfassung

Die Sekundérstrukturvorhersage von Proteinen als erster Schritt zur Aufklarung ihrer 3D-
Strukturen und Funktionen ist eine wichtige Fragestellung der modernen Molekularbiolo-
gie. In dieser Arbeit wird mit dem Programm *SPARROW eine neue Methode zur Vorher-
sage der Sekundérstruktur von Proteinen vorgestellt, die auf einem neuartigen Lernverfah-
ren basiert. Dieses als vektorwertiger Klassifikator bezeichnete Verfahren verwendet eine
Klassifikatorfunktion um hochdimensionale Eingangsvektoren in einen niederdimensiona-
len Ausgangsraum zu projizieren um mit Hilfe der Orientierung dieser Ausgangsvektoren
die Sekundérstrukturen zu klassifizieren. Um eine mdglichst hohe Genauigkeit dieser Klas-
sifikationen zu gewdéhrleisten wird die Klassifikatorfunktion mittels empirischer Risikomi-

nimierung, einem Verfahren der statistischen Lerntheorie, optimiert.

Das *SPARROW zugrunde liegende Verfahren besteht aus drei Stufen, von denen die ers-
ten beiden vektorwertige Klassifikatoren verwenden, wiahrend die dritte aus einem kiinstli-
chen neuronalen Netz besteht. Die erste Stufe korreliert die Sekundérstruktur von Residu-
en, die durch Sequenzausschnitte in Form von PSI-BLAST-Profilen ([78], [79]) reprdsen-
tiert werden, mit der Primérstruktur. Dabei wird die von DSSP [13] vorhergesagte Sekun-
dérstruktur als Referenz verwendet. Die Vorhersage der ersten Stufe wird von der zweiten
Stufe weiterverarbeitet, die damit eine Struktur-Struktur-Korrelation darstellt. Die dritte
Stufe stellt eine weitere Struktur-Struktur-Korrelation dar, die aufgrund der nichtlinearen
Natur des verwendeten neuronalen Netzes Korrelationen héherer Ordnung in die Vorhersa-
ge einbezieht. Durch diesen hierarchischen Aufbau verbessert jede Stufe effektiv die Vor-
hersage der vorherigen Stufe. Zudem macht es diese Architektur von *SPARROW mog-
lich, iiber eine Anderung der Anzahl der beriicksichtigten Klassen, in den einzelnen Stufen

Einfluss auf den Informationsfluss durch das System zu nehmen.

Tests auf dem ASTRAL40-Datensatz ([90], [91], [92]) zeigen, dass *SPARROW bei der
Vorhersage dreier Sekundirstrukturklassen (Helices, B-Strange und strukturlose Regionen)
eine Genauigkeit von 81,53% erreicht und somit mit existierenden Vorhersageprogrammen
vergleichbar ist. Zudem zeigt dieser Wert, dass *SPARROW eine Verbesserung von unge-
fahr 0,5% gegeniiber seinem Vorginger SPARROW [1] erreicht. Aus den durchgefiihrten
Untersuchungen geht weiterhin hervor, dass *SPARROW das beste Programm zur Vorher-

sage kurzer Proteine ist. In Kombination mit anderen Vorhersageprogrammen erweist sich
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*SPARROW als wichtiger Beitrag zur Aufstellung kombinierter Vorhersageverfahren, die
die Korrektheit der vorhergesagten Sekundérstruktur drastisch verbessern kdnnen. So kann
in der Kombination mit PSIPRED [30] bereits mittels einer einfachen Kombinationsmetho-
de eine Genauigkeit von 82,54% erreicht werden. Ein weiterer Vorteil von *SPARROW
duBert sich in der Moglichkeit der Vorhersage der acht von DSSP vorhergesagten Sekun-

dérstrukturklassen, was potentiell mit einer Genauigkeit von 68,28% moglich ist.

8.1. Summary

The prediction of the secondary structure of proteins as a first step towards elucidating
their 3D structure and function is an important issue of modern molecular biology. In this
thesis a new method for the prediction of protein secondary structure is presented in form
of the program *SPARROW, which is based on a newly developed learning machine. This
learning machine, denoted as vector valued classifier, uses a vector valued function to pro-
ject high dimensional input data into a lower dimensional output space and uses the orien-
tation of these projections within the output space to perform the classification of the input
data into secondary structure classes. To maximize the accuracy of classifications the vec-
tor valued classifier is optimized by means of empirical risk minimization, a technique of

statistical learning theory.

The prediction scheme underlying *SPARROW consists of three stages, the first two of
which are realized by vector valued classifiers while the third consists of an artificial neu-
ral network. The first stage correlates the secondary structure of residues, represented by
sequence windows encoded in form of PSI-BLAST profiles ([78], [79]), with the primary
structure (sequence). The reference secondary structure is provided by DSSP [13]. The pre-
diction of the first stage is further processed by the second stage, which thus performs a
structure-structure correlation. The final stage, being another structure-structure correla-
tion, makes use of nonlinear nature of the neural network to allow for higher order
correlations in the prediction. For this hierarchic composition each stage effectively im-
proves the prediction of the previous stages. Furthermore the architecture of *SPARROW
allows to influence the flow of information through the system by changing the number of

classes that each stage distinguishes.

In benchmark tests on predicting three secondary structure classes (helices, B-strands and

random coils) performed on the ASTRAL40 dataset ([90], [91], [92]) *SPARROW achie-

224



8. Zusammenfassung

ved an accuracy of 81,53% and is thus comparable to established programs for secondary
structure prediction. In addition *SPARROW improves the accuracy achieved by its
predecessor SPARROW [1] by 0,5%. Another result of the aforementioned investigations
is that *SPARROW outperforms other programs in the prediction of short proteins.
Considering the creation of combined prediction methods *SPARROW proofs to be an
important contribution. For example in combination with PSIPRED [30] using a simple
combination method an accuracy of 82,54% can be measured. Another advantage of the
concept of *SPARROW is the possibility to predict the eight secondary structure classes
provided by DSSP, which yields a potential accuracy of 68,28%.
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Anhidnge

Anhange

A. Implementierung

An dieser Stelle soll kurz auf die Implementierung des vektorwertigen Klassifikators und
des dazugehorigen Lernverfahrens eingegangen werden. Der vektorwertige Klassifikator,
samt Lernverfahren und Vorhersage, wurden in C++ implementiert und nutzen die Vorteile
objektorientierter Programmierung, vor allem die Vererbung. Das Lernverfahren selbst be-
steht aus zwei Modulen: Eines zur Berechnung der Statistiken des Lerndatensatzes, die zur
Aufstellung der linearen Gleichungssysteme notwendig sind, und eines zur Losung dieser
linearen Gleichungssysteme. In Abschnitt 4.2.5 wurde der formale Rahmen fiir beide Mo-
dule, wie auch den vektorwertigen Klassifikator selbst, definiert. Fiir eine effiziente Imple-
mentierung von Klassifikator und Lernverfahren miissen jedoch einige Anpassungen an
diesem formalen Rahmen vorgenommen werden. Zunichst soll auf die Anpassungen des
vektorwertigen Klassifikators eingegangen werden, bevor auf die Implementierung der bei-

den Module, aus denen das Lernverfahren besteht, eingegangen wird.

A.1. Implementierung des vektorwertigen Klassifikators

Aufgrund der Tatsache, dass das Produkt zweier reeller Zahlen kommutativ ist, muss die
Matrix 4, fiir eine Komponentenfunktion f,(%,0,) eines beliebigen vektorwertigen

Klassifikators mit ¥€IR" symmetrisch sein (siche Abschnitt 4.3.1). Demnach kann die

Komponentenfunktion
n n
fk(x’ek)= aky 1xj+zwkle+b
i=1 j:] i=1
wegen d,;=a,; auch als

(X, _é Zak”xlxl+z Z 2- a,a]x,x]+Zw,ax +b,

i=1 j=i+l1

dargestellt werden..

Durch die Symmetrie von 4; miissen die Parameter, die nicht zur Diagonalen der Matrix
gehoren, lediglich einmal gespeichert werden. Zusammen mit den Diagonalelementen von

A, sind somit statt der n® urspriinglich angenommenen Elemente lediglich “4™ Ele-
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mente notwendig, um die Matrix 4, vollstindig zu speichern. Demnach ergibt sich die

Gesamtzahl P, der unabhiingigen Parameter der Komponentenfunktion f,(%,6,) als:

_n-(n+1)

Pu_
2

+n+1

Diese fillt gegeniiber der formalen Parameterzahl P=5n>+n+1 geringer aus. Im konkre-
ten Fall der ersten Stufe von *SPARROW ergibt sich daraus mit #=20-r, (Verwendung
von Sequenzprofilen, Abschnitt 4.1.3.1) die bereits in Abschnitt 4.3.1 gezeigte Formel:

P(fk)— 20'}’1‘(20'7‘1+ 1)

L > +20-r,+1

Bei dem verwendeten Sequenzfenster von 7, =17 (Abschnitt 5.2.1) besitzt eine Kompo-
nentenfunktion [, (%, 0 ) der ersten Stufe damit Pif J=58311 unabhéngige Parameter,
statt der PY*'=115941 eingangs angenommenen. Diese Reduktion der formalen Parame-

terzahl PY*) auf die Zahl der unabhingigen Parameter Pf,f 8 bringt fiir die erste Stufe

mehrere Vorteile mit sich:

* Effizientere Speicherung der Parameter: Fiir die einzelnen Komponentenfunktio-
nen ist nach der Reduktion der Speicherplatz, der zur Speicherung der Parameter
bendtigt wird, von 905,78 kB auf 455,55 kB gesunken. Dabei wird davon ausge-
gangen, dass die Parameter in Form von FlieSkommazahlen mit doppelter Genauig-
keit (double-precision 64-bit IEEE 754 floating point) in Binidrform gespeichert

werden.

* Effizientere Klassifikation: Die Anzahl der Multiplikationen, die fiir die Auswer-
tung einer einzelnen Komponentenfunktion fiir einen Eingangsvektor notwendig
sind, reduziert sich von p"YY—1 auf Pif Y_1, was zu einer schnelleren Auswer-

tung der Klassifikatorfunktion, insbesondere fiir gréBere N, fiihrt.

» Effizienterer Lernvorgang: Die Gleichungssysteme zur Berechnung der Parameter
der Komponentenfunktionen werden kleiner, wodurch deren Losung, und damit
auch der Lernvorgang, zeiteffizienter wird. Zusétzlich werden die zur Aufstellung
der Gleichungssysteme benotigten Kovarianzmatrizen kleiner, was deren Berech-

nung und Speicherung effizienter macht.

228



Anhidnge

A.2. Implementierung des Lernverfahrens

Durch die Vereinfachung aus Abschnitt A.1 kann fiir einen allgemeinen vektorwertigen
Klassifikator mit Eingangsdaten Xe€lR" die Anzahl der unabhingigen Gewichte 1~3u (in
Anlehnung an P, Abschnitt 4.2.4) einer Komponentenfunktion f, (%, 0 .) als 1~3u= pP,—1
definiert werden. Mit T’u kann nun entsprechend ein VV&")EIRTD“ und ein X“eR” defi-
niert werden, sodass [, (X, 0,)=(W"\" X" +pb,. W" enthilt in diesem Fall alle unab-
hingigen Gewichte, bestehend aus den unabhingigen Elementen von 4, gefolgt von den
Elementen von W; . Die einzelnen @,; sind hierbei Zeilenweise aus 4, ausgelesen und so
n VVEC”) eingetragen, dass die ersten n Elemente die Elemente «@;;, bis a;;, der ersten
Zeile von 4, sind, die folgenden n—1 Elemente @, bis a,,, der zweiten Zeile ent-
stammen, und so weiter. Dabei ist allen a,; mit i# j der Faktor 2 vorangestellt, da diese
gegeniiber den Diagonalelementen 4,; doppelt vorkommen. Der Aufbau des Gewichts-
vektors VVﬁ{”)eIR’NJ" wire somit:

77 (u) _ T
W=\ 200,020,015, 25, 0o Qs Wiy oo Wy,

Der Merkmalsvektor X eR™ enthilt die zu dem jeweiligen Gewicht gehorigen Werte:

j’((u)_ )T
=X X, X Xy, e X X, Xy X, Xy Xy e, X, X, X, e, X,

1%n> n'n’

Mit VV;”) und X kann die Rechnung aus Abschnitt 4.2.4 auf analoge Weise durchge-

fithrt werden. Die Koeffizientenmatrix M WeRP*P: der linearen Gleichungssysteme be-
steht nach dieser Rechnung aus den folgenden Zeilenvektoren

15 v |1l 3w
(et )

> (u) _
m,'=

=z|~
-
S

L}
—

1

Fiir ein einzelnes Element der Koeffizientenmatrix ergibt sich daraus:

ey ezl

Jj=1

™M=

(u)

An der Gleichung fillt auf, dass m%: m,, sein muss. Die Koeffizientenmatrix ist also

symmetrisch (was im Ubrigen bereits fiir die urspriingliche Matrix M aus Abschnitt 4.2.4

gilt), sodass auch in diesem Fall eine Reduktion der zu speichernden Datenmenge moglich
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Parameter pro Komponentenfunktion Koeffizientenmatrix
1. Stufe n Anzahl GroRe [kB] Eintrage GroRe [GB]
formal 340 115941 905,78 13442083600 100,15
reduziert 340 58311 455,55 1700057205 12,67
2. Stufe n Anzahl GroRe [kB] Eintrage GroRe [GB]
formal 119 14281 111,56 203918400 1,52
reduziert 119 7260 56,71 26350170 0,2

Tabelle 14: Speicherbedarf fiir die Parameter der Komponentenfunktionen der vektorwertigen Klassifi-
katoren der ersten beiden Stufen von *SPARROW und der zur ihrer Berechnung notwendigen
Koeffizientenmatrizen bei Verwendung der formalen Definition beider Grofsen und nach der Reduktion

ist indem Elemente, die nicht auf der Diagonalen liegen, jeweils einmalig gespeichert wer-

den. Somit miissen zur Speicherung der Koeffizientenmatrix lediglich

P (P +1)

u

2

Elemente beriicksichtigt werden, statt der urspriinglichen P?, die sich formal aus der

Rechnung in Abschnitt 4.2.4 ergeben.

Die Konsequenz aus dieser Betrachtung kann abermals Anhand der ersten Stufe von
*SPARROW veranschaulicht werden: Fiir 7, =17 besitzt die urspriingliche PXxP -
Koeffizientenmatrix formal 115940°=13442083600 Elemente zu deren Speicherung
13442083600-8 B=100,15GB notwendig wiren. Hierbei wird abermals von einer Spei-
cherung als FlieBkommazahlen doppelter Genauigkeit ausgegangen. Die berechnete Grof3e
entspricht auch der Grofle des Hauptspeichers, der benétigt wird um die Matrix bei der
Losung der linearen Gelichungssysteme als ganzes aufzunehmen. Fiir die 1~’u>< I~’u -Koeffi-
zientenmatrix M ", die sich aus der Reduktion der Anzahl der Gewichte der einzelnen

Komponentenfunktionen ergibt, wiren zunéichst 58310°-8 B=3400056100-8 B=25,33GB

zur Speicherung nétigt, die sich jedoch durch die Symmetrie der Koeffizientenmatrix auf
1700057205-8B=12,67GB reduzieren lassen. Wie das Beispiel zeigt, wird dadurch der
Ressourcenbedarf bei Aufstellung und Speicherung der Koeffizientenmatrix, wie auch bei

der Losung der Gleichungssysteme, immens gesenkt.

Logischerweise kann die vorgestellte Reduktion gleichermallen in der ersten wie auch in
der zweiten Stufe von *SPARROW verwendet werden. Im Fall der zweiten Stufe ist der
Speicherbedarf aufgrund der wesentlich kleineren Eingangsvektoren weniger kritisch.

Tabelle 14 zeigt einen Vergleich zwischen dem Speicherplatz, der sich fiir die Speicherung
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der Parameter des vektorwertigen Klassifikators, beziehungsweise einer Koeffizientenma-
trix, ergibt, wenn von der formalen Definition beziechungsweise der reduzierten Form aus-
gegangen wird. Dargestellt ist der benotigte Speicherbedarf fiir die ersten beiden Stufen
von *SPARROW, wie sie fiir die endgiiltige Version von *SPARROW (Abschnitt 5.4.1)
verwendet werden, sowie die Grofe n der jeweiligen Eingangsvektoren. Die GroBe der
Eingangsvektoren der zweiten Stufe ergibt sich daraus, dass die erste Stufe acht Klassen

unterscheidet und fiir die zweite Stufe 7,=17 gilt (Abschnitt 5.2.1).

Mit Hilfe der Anpassungen aus diesem Abschnitt kann nun auf die Implementierung des
Statistik- und des Losungsmoduls eingegangen werden, die zusammen das Lernverfahren
fiir den vektorwertigen Klassifikator bilden. Ihre Funktionsweise sollen die néchsten bei-
den Abschnitte beschreiben, wobei vom Problem der Sekundérstrukturvorhersage von Pro-

teinen als zu 16sendem Klassifikationsproblem ausgegangen wird.

A.2.1. Das Statistikmodul

- - T -

Die Koeffizientenmatrix pf <”)=< X ( X (”>) >—<X (“)><(5( (“>)T> besteht aus der Differenz

zweier Grofen, die unabhidngig voneinander bestimmt werden konnen. Diese Tatsache

macht sich das Statistikmodul zunutze, welches die Daten fiir die Koeffizientenmatrix

erzeugt: Das Programme berechnet die beiden Grofien z=pN .<5(<“)(X(“>)T> und

z=N < X (“)> separat und speichert diese auch in getrennten Dateien. Die erste Grofie ist
eine Matrix, die fiir jede der betrachteten Klassen gleich ist und vom Programm element-
weise berechnet wird, und zwar aus:

XX mit g=p

iq p

/ =

Pq

-

1

Dabei handelt es sich um das ¢ -te Element der p -ten Zeile der Statistikmatrix
Z eR””’ . Diese elementweise Berechnung hat gegeniiber der zeiteffizienteren Berech-
nung, bei der auf der gesamten Matrix operiert wird, einen groBBen Vorteil: Sie benotigt
weitaus weniger Hauptspeicher. Das Programm ist so ausgelegt, dass es berechnete Ma-
trixelemente in einem Puffer ablegt. Sind genug Elemente berechnet worden um den Puffer
vollstindig zu fiillen, so wird der Inhalt des Puffers der Datei angehéngt, die die Statistik-

matrix enthalten soll, und der Puffer anschlieBend geleert. Der daraus resultierende gerin-
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gere Speicherbedarf des Statistikmoduls erlaubt es, die Berechnung von Z verstirkt zu

lern

in mehrere disjunkte Teilmengen D;" un-

lern

parallelisieren, indem der Lerndatensatz D

terteilt wird. Auf diese Weise kann eine Reihe partieller Statistikmatrizen Z; berechnet

ern

werden (eine fiir jedes D), deren Summe die Statistikmatrix Z des gesamten Lern-

lern

datensatzes D;”" ergibt. Diese parallelisierte Berechnung der einzelnen Z; kann mit dem
Statistikmodul auf Computern mit mehreren Prozessoren durchgefiihrt werden, die densel-
ben Hauptspeicher teilen, ohne dass es einem der parallelen Prozesse an Speicher mangelt.
Die Moglichkeit der Parallelisierung fiihrt wiederum zu einem zeitlichen Gewinn bei der
Berechnung von Z, da die partiellen Statistikmatrizen Z; aufgrund der kleineren Daten-

sitze, die bearbeitet werden miissen, schneller berechnet werden konnen als Z . Dieser

lern

Effekt verstarkt sich mit steigender Anzahl an D;

Der Statistikvektor Z ergibt sich aus der Summe aller Eingangsvektoren des Lerndaten-
satzes, wobei hier im Gegensatz zur Matrix Z die Berechnung klassenweise fiir jede der

acht von DSSP unterschiedenen Sekundirstrukturklassen erfolgt. Auf diese Weise werden

zunichst acht verschiedene Statistikvektoren Z, berechnet. Diese ergeben sich aus:

=

= _N p
Z5= Xm'
i=1

1

Hierbei ist N, die Anzahl der Vertreter X i,”,) der DSSP-Klasse T, innerhalb des Lernda-

tensatzes. Z ergibt sich aus der Summe aller Z, . Die partiellen Statistikvektoren werden
in unabhéngigen Dateien abgespeichert und beanspruchen in der Regel nicht viel Speicher-
platz: Die Statistikvektoren bendtigen so viel Speicherplatz wie die Parameter einer Kom-
ponentenfunktion, was laut Tabelle 14 in der Regel einigen hundert Kilobytes entspricht.
Die separate Speicherung der Z, hat den Vorteil, dass diese auch fiir die Berechnung der
rechten Seiten der linearen Gleichungssysteme verwendet werden konnen und eine Flexibi-
litdt in der Wahl des Klasseneinteilung zulassen. Dies wird in Abschnitt A.2.2 angespro-
chen. Mit der Aufstellung der Z, und von Z sind die Berechnungen des Statistikmoduls

abgeschlossen. Alle weiteren Schritte, wie das Aufstellen der einzelnen linearen Glei-

chungssysteme und deren Losung, tibernimmt das Losungsmodul.

232



Anhidnge

A.2.2. Das Lésungsmodul
Basierend auf der in Abschnitt 4.2.4.1 eingefiihrten regularisierten Fehlerfunktion baut das

Losungsmodul zunichst die Koeffizientenmatrix aus den vom Statistikmodul produzierten

(u)

Daten auf. Mit der Definition von m,, als

ey i)

und den Definitionen von Z,, und Z aus Abschnitt A.2.1 ergibt sich somit:

1 zZ,zZ
() szq_ ;2(1’ qu
mpq= 1

Sz _Zrfagy =
N T N2 pr 4=P

Dabei entsprechen z, und z, der p -ten beziehungsweise ¢ -ten Komponente von Z .

(u)

Die einzelnen Elemente m

werden direkt beim Einlesen von Z,, berechnet, sodass sich
die reduzierte Koeffizientenmatrix nur einmal im Hauptspeicher befindet.

= (u)

Die Berechnung eines Elements der rechten Seite v’ eines linearen Gleichungssystems

ergibt sich aus:
| & w1 N
vkp Zylk WZIXIZ) Wzlyjk
i= j=

Je nach Klasseneinteilung lisst sich der Lerndatensatz in N " Klassen C, unterteilen,
bestehend aus den Eingangsvektoren X (p”i) und den dazugehorigen Ausgangsvektoren J,, .
Jede dieser Klassen entspricht einer der DSSP-Klassen T, (im Fall des vollstindigen
Klasseneinteilung) oder einer Vereinigung mehrerer DSSP-Klassen (im Fall der lockeren,
quasi-lockeren oder strengen Klasseneinteilung). Im ersten Fall kann Z,=Z, gesetzt wer-
den, im zweiten Fall ist Z, die Summe der betreffenden z,,. Mit N, als Anzahl der Ele-
mente der Klasse €, im Lerndatensatz kann die obige Summe in Teilsummen iiber die

einzelnen Klassen zerlegt werden:

N Klassen

_NZ

N, N, 1 N,

zyplkX’p Z ptp ﬁzypjk

i=l i j=1

Bei dieser Form der Summierung entspricht V,;=8g,,, da in den Summen innerhalb der
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duBeren Klammer alle y,; mit i=1,...,N, fiir ein bestimmtes p gleich sind und den & -

(u) .

ten Komponenten des jeweiligen Klassenvektors entsprechen. Somit ergibt sich fiir vy, :

( ) 1 NK/ur)
U)o
vkp_ﬁ Z

p=1

N, N 1 N,
gkaXinp (z ﬂlp)'(ﬁz gpk)
i=1 i i=1

gkaXp,p (i p,,,)(—gpk)

@Vkp__ Z

An dieser Stelle kann die Definition von Z,, bezichungsweise einer Komponente dieses

Vektors eingesetzt werden:

Np
EpkZpp~ pp'ngk

A
=2 % ([1-3eee

Nach der Aufstellung der linearen Gleichungssysteme konnen die Parameter des vektor-
wertigen Klassifikators als deren Losungen berechnet werden. Zu diesem Zweck wird die
Cholesky-Zerlegung verwendet, die eine effiziente Methode zur Losung linearer Glei-
chungssysteme mit symmetrischen Koeffizientenmatrizen darstellt [101]. Mittels dieser

Klassen

Zerlegung wird jedes der N —1 Gleichungssysteme geldst, wobei die Regularisie-
rung hier einen weiteren Vorteil offenbart: Der Losungsalgorithmus nimmt Divisionen
durch die Diagonalelemente der Koeffizientenmatrix vor. Aufgrund der endlichen Genau-
igkeit von Computern kann es passieren, dass diese Werte zu nahe bei Null sind und so
Singularitéten, also Divisionen durch Null, entstehen. Durch Addition einer kleinen positi-

ven Zahl zu den Diagonalelementen konnen diese vermieden werden, ohne dass zu grof3e

Abweichungen in den Losungen der linearen Gleichungssysteme entstehen. Diese
Losungen bilden die Gewichte VVL” der Komponentenfunktionen f, (%, ) Als letzten
Schritt berechnet das Losungsmodul b, aus der Gleichung:

chimd S w3

i=1

Somit sind die Parameter 5 der Klassifikatorfunktion, die den quadratischen Fehler iiber

dem Lerndatensatz minimieren, vollstindig bestimmt und der vektorwertige Klassifikator
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NKlassen Klassenvektoren

g, =1
g,=-1
2,=(10)
3 |27=(-0,5 0,866025403784439)
g§ =(-0,5 -0,866025403784439)
2/=(100)

27=(-0,333 0,943 0)

4 ~’—(0333 -0,471 0,816)
27 =(-0,333 -0,471 -0,816)
z’=(1000000)
27=(-0,143 0,99 0 0 0 0 0)
27=(-0,143 -0,165 0,976 0 0 0 0)

g |27 (-0.143 -0,165 -0,195 0,956 0 0 0)

2! =(-0,143 -0,165 -0,195 -0,239 0,926 0 0)
3!'=(-0,143 -0,165 -0,195 -0,239 -0,309 0,873 0)

§77=(-0,143 -0,165 -0,195 -0,239 -0,309 -0,436 0,756)

2, =(-0,143 -0,165 -0,195 -0,239 -0,309 -0,436 -0,756)

Tabelle 15: Beispiele von Klassenvektoren, wie sie zur Losung der Klassifikationsprobleme in den einzelnen
Stufen der fiir *SPARROW verwendeten Vorhersageschemata verwendet werden, sowie fiir das Zweiklas-
senproblem

zur Klassifikation bekannter wie unbekannter Daten bereit.

B. Beispiele fiir Klassenvektoren

An dieser Stelle sollen einige Beispiele von Klassenvektoren gezeigt werden, wie sie der in
Abschnitt 4.2.2.1 beschriebene Algorithmus berechnet. Diese sind fiir alle Klassifikations-
probleme, die in den einzelnen Stufen der untersuchten Vorhersageschemata gelost werden
(also das Drei-, das Vier- und das Achtklassenproblem, Abschnitt 5.3), sowie das Zwei-
klassenproblem in Tabelle 15 zusammengefasst. Der Tabelle kann die genaue Funktions-
weise des Algorithmus entnommen werden: Ausgehend von einem Vektor £, der mit
dem ersten Basisvektor des jeweiligen kartesischen Koordinatensystems gleichgesetzt
wird, berechnet der Algorithmus die weiteren Klassenvektoren nacheinander, wobei bei je-

dem Klassenvektor gegeniiber dem vorher berechneten eine Komponente weniger den

Wert Null aufweist. Eine Ausnahme bildet der letzte Klassenvektor &y« der sich, wie in
Abschnitt 4.2.2.1 beschrieben, als negative Summe der {ibrigen Klassenvektoren ergibt.
Weiterhin zeigt sich, dass alle Klassenvektoren in Tabelle 15 die in Abschnitt 4.2.2.1 ge-
forderten Bedingungen an Betrag und Skalarprodukte erfiillen.
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C. Endgiiltige Ergebnisse fiir die lockere und die quasi-lockere
Klasseneinteilung

Nach den Betrachtungen in Abschnitt 5.3.2.1 war es notwendig, das Verhalten des 8-4¢-3-
und des 8-4c-3-Vorhersageschemas, beziechungsweise deren Erweiterungen in Form des 8-
4g(m)-3- und des 8-4¢(m)-3-Vorhersageschemas, auf der lockeren Klasseneinteilung zu un-
tersuchen. Dabei sollte ein Vergleich zum Verhalten des 8-8(m)-3-, des 8-8-3- und des 3-3-
3-Vorhersageschemas gezogen werden. Zu diesem Zweck wurde jeweils eine Kreuzvali-
dierung fiir das 8-4¢-3-, 8-4¢-3-, 8-45(m)-3- und 8-4¢(m)-3-Vorhersageschema unter Ver-
wendung der lockeren Klasseneinteilung durchgefiihrt und deren Ergebnisse untereinander
sowie mit denen des 8-8(m)-3-, 8-8-3- und 3-3-3-Vorhersageschemas verglichen. Zudem
sollte auch die Frage gekliart werden, wie sich alle Vorhersageschemata zur Losung des
Dreiklassenproblems (8-8-3-, 8-4¢-3-, 8-4¢-3-, 8-8(m)-3-, 8-4(w)-3-, 8-4¢(m)-3- und 3-3-3-
Vorhersageschema) bei der Vorhersage der quasi-lockeren Klasseneinteilung verhalten.
Zur Beantwortung dieser Frage wurde mit allen sieben Vorhersageschemata jeweils eine
Kreuzvalidierung mit der quasi-lockeren Klasseneinteilung durchgefiihrt und die so erhal-
tenen Ergebnisse wurden untereinander verglichen. Ein Ausschnitt der Ergebnisse der
beiden obigen Untersuchungen wurde bereits in Abschnitt 5.3.2.2 beschrieben. In diesem

Anhang sollen diese Ergebnisse in ihrer Gesamtheit im Detail besprochen werden.

Die Ergebnisse der Kreuzvalidierung auf der lockeren Klasseneinteilung sind in Form der
Mittelwerte und Standardabweichungen der QualititsmaBe Os, R;, g4, 95 und ¢¢ in
Tabelle 16 auf der folgenden Seite dargestellt. Diese Tabelle stellt eine Erweiterung von
Tabelle 8 auf Seite 158 um die Ergebnisse des 8-4¢-3-, 8-4g-3-, 8-4¢(m)-3- und 8-4g(m)-3-
Vorhersageschemas dar und enthilt somit die Ergebnisse fiir jede der drei Stufen aller Vor-
hersageschemata, die zur Vorhersage der Sekundarstruktur nach der lockeren Klassenein-
teilung verwendet wurden. Die Ergebnisse der erste Stufe sind in Tabelle 16 der Vollstin-
digkeit halber aufgefiihrt, sollen jedoch aufgrund der Tatsache, dass sie gegeniiber Tabelle
8 keine Verdnderung erfahren haben (bis auf das 3-3-3-Vorhersageschema benutzen alle
anderen Vorhersageschemata das 8-Vorhersageschema als erste Stufe), nicht weiter be-
sprochen werden. In der zweiten Stufe kann festgestellt werden, dass das 8-4g- und das 8-
4c-Vorhersageschema in Recall und Prediction hinsichtlich Q5 und R; sehr dhnliche

Werte liefert. Im Recall besitzt das 8-4p-Vorhersageschema einen héheren Wert von O,

und R; als das 8-4c-Vorhersageschema. In der Prediction besitzt das 8-4c-Vorhersage-
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locker Q, R, q, 9 e
Recall |0,7866+0,0005 0,6748+0,0007 0,8792+0,0005 0,7851+0,0008 0,7058 +0,0010
§ 8-vs Prediction | 0,7803 +0,0033 0,6653 +0,0052 0,8755+0,0042 0,7769+0,0054 0,6984 +0,0056
(2 3vs Recall |0,8018+0,0005 0,6920+0,0007 0,8306+0,0006 0,6960+0,0010 0,8331+0,0007
Prediction | 0,7953 £0,0037 0,6817 +0,0058 0,8255+0,0059 0,6868 +0,0064 0,8267 +0,0046
8-8-VS Recall |0,8015+0,0004 0,6967 +0,0007 0,8884 +0,0004 0,7955+0,0009 0,7281+0,0008
Prediction | 0,7918 £0,0033 0,6819+0,0051 0,8822+0,0043 0,7834+0,0047 0,7166 +0,0050
° 8-4 VS Recall |0,8084 +0,0004 0,7030+0,0005 0,8858+0,0005 0,7273+0,0009 0,7837+0,0010
5 © Prediction | 0,7999 +0,0028 0,6897 +0,0044 0,8795+0,0043 0,7165+0,0047 0,7743+0,0050
2 8-4,VS Recall |0,8093+0,0004 0,7055+0,0007 0,8878+0,0005 0,7549+0,0008 0,7694 +0,0008
Prediction | 0,7995 +0,0035 0,6902+0,0055 0,8812+0,0047 0,7415+0,0054 0,7586 +0,0059
B Recall |0,8049+0,0005 0,6968+0,0007 0,8340+0,0006 0,6875+0,0007 0,8420+0,0004
Prediction | 0,7982 +0,0038 0,6863 +0,0059 0,8289+0,0059 0,6780+0,0064 0,8354 +0,0049
8-8-3-VS Recall |0,8177+0,0006 0,7175+0,0009 0,8513+0,0033 0,7655+0,0100 0,8160 +0,0060
Prediction | 0,8071£0,0036 0,7011+0,0056 0,8426+0,0060 0,7519+0,0118 0,8053 +0,0082
Recall |0,8194+0,0004 0,7203+0,0007 0,8559+0,0045 0,7697 £0,0074 0,8139+0,0068
8-8(m)-3-VS Prediction | 0,8087 +0,0034 0,7036 +0,0054 0,8470+0,0067 0,7562+0,0066 0,8031+0,0087
8-4,-3-VS Recall |0,8160+0,0005 0,7146+0,0007 0,8506+0,0022 0,7525+0,0062 0,8194 +0,0043
Prediction | 0,8070 +0,0028 0,7007 £0,0043 0,8429+0,0056 0,7422+0,0057 0,8101+0,0062
§ 8-4(11)-3-VS Recall |0,8175+0,0003 0,7170+0,0005 0,8546+0,0036 0,7578+0,0058 0,8167 +0,0050
o Prediction | 0,8082 +0,0024 0,7028 +0,0041 0,8469+0,0047 0,7473+0,0036 0,8072+0,0049
8-4.-3-VS Recall |0,8173+0,0005 0,7169+0,0007 0,8520+0,0038 0,7627 +0,0058 0,8160 +0,0061
Prediction | 0,8071£0,0034 0,7010+0,0055 0,8438+0,0078 0,7495+0,0076 0,8056 +0,0069
8-4,()-3-V'S Recall |0,8190+0,0003 0,7195+0,0005 0,8547 +0,0033 0,7665+0,0080 0,8156 +0,0066
Prediction | 0,8086 +0,0037 0,7033 +0,0057 0,8464+0,0062 0,7528+0,0066 0,8051+0,0082
3.3-3.VS Recall |0,8087+0,0006 0,7034+0,0010 0,8414+0,0046 0,7475+0,0073 0,8128+0,0051
Prediction | 0,8016 +0,0036 0,6923 +0,0057 0,8359+0,0073 0,7382+0,0077 0,8053+0,0077

Tabelle 16: Verhalten der einzelnen Stufen der sieben Vorhersageschemata fiir die lockere Klasseneintei-
lung

schema einen hoheren Q; -Index als das 8-4z-Vorhersageschema, jedoch einen niedrigeren
Wert fiir R; . Bei Betrachtung der Standardabweichungen von Qs und R; im Verhiltnis
zu deren Unterschieden zwischen dem 8-4c- und 8-4g-Vorhersageschema spricht jedoch
vieles dafiir, dass das 8-4¢- und 8-4z-Vorhersageschema in der Prediction hinsichtlich Qs
und R; 4quivalent sind. Im Vergleich mit den iibrigen Vorhersageschemata zeigt sich,
dass das 8-4¢- und das 8-4p-Vorhersageschema fiir O; und R; in Recall und Prediction
hohere Werte aufweisen als die iibrigen beiden Vorhersageschemata in der zweiten Stufe.
Dabei ist der Abstand zum 8-8-Vorhersageschema stirker ausgeprégt als der zum 3-3-Vor-
hersageschema und liegt beim 3-3-Vorhersageschema zudem unterhalb der jeweiligen
Standardabweichung. Die Verhiltnisse, die zwischen 8-4¢- und 8-4g-Vorhersageschema in
der zweiten Stufe bestehen, bleiben in der dritten Stufe fiir das 8-4-3- und das 8-4¢-3-Vor-

hersageschema erhalten: Wéhrend das 8-4g-3-Vorhersageschema im Recall hohere Werte
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von O; und R; aufweist, sind die entsprechenden Werte in der Prediction fast identisch.
Zudem fillt auf, dass das 8-8-3-Vorhersageschema in der Prediction etwa die gleichen
Werte fiir O; und R; aufweist wie das 8-4¢-3- und das 8-4:-3-Vorhersageschema, wiih-
rend es im Recall dem 8-4.-3-Vorhersageschemata geringfiigig tiberlegen ist. Eine dhnli-
che Aussage ldsst sich auch fiir den Vergleich von 8-8(m)-3-, 8-4¢(m)-3- und 8-4¢(w)-3-Vor-

hersageschema hinsichtlich O; und R; machen.

Bei der Vorhersage der einzelnen Klassen zeigt sich in der zweiten Stufe, dass ¢ fiir Re-
call und Prediction fur 8-4g- und 8-4c-Vorhersageschema einen dhnlichen Wert aufweist,
was aufgrund der gleichen Zusammensetzung der helikalen Klasse bei der intermediérg-
und intermedidrc-Klasseneinteilung nicht verwunderlich ist. Dieser Wert ist desweiteren
auch mit dem des 8-8-Vorhersageschemas vergleichbar. Fiir g ist der Wert beim 8-4-
Vorhersageschema hoher als beim 8-4c-Vorhersageschema, wobei der Unterschied zwi-
schen beiden Vorhersageschemata in Recall und Prediction die Standardabweichung von
q ubersteigt. Den hochsten Wert fiir ¢, in der zweiten Stufe weist das 8-8-Vorhersage-
schema auf, das zudem einen groflen Abstand zum 8-4¢-Vorhersageschema besitzt. Im Fall
von ¢. zeigt sich, dass das 8-4c-Vorhersageschema fiir die Vorhersage strukturloser Re-
gionen besser geeignet ist als das 8-4g-Vorhersageschema, wobei der Unterschied zwi-
schen beiden Vorhersageschemata auch hier die entsprechenden Standardabweichungen
iibersteigt. Jedoch ist das 8-4c-Vorhersageschema dem 3-3-Vorhersageschema in der Vor-
hersage strukturloser Regionen unterlegen. Auch in der dritten Stufe werden Helices vom
8-4¢-3- und 8-4¢-3-Vorhersageschema gleichermaflen gut klassifiziert, wobei der Wert von
qy in beiden Féllen gegeniiber der zweiten Stufe geringer ausfillt. ¢ und ¢, erfahren
hingegen fiir diese beiden Vorhersageschemata gegeniiber deren zweiten Stufen eine Ver-
besserung, die im Fall von ¢, hoher ausfillt. Ein Vergleich beider Werte in der dritten
Stufe zeigt jedoch auch, dass die Differenz zwischen dem 8-4¢-3- und dem 8-4g-3-Vorher-
sageschema bei ¢ und ¢, in der Prediction unterhalb des jeweiligen Wertes der Stan-
dardabweichung liegt. Aus diesem Grund ist die Signifikanz dieser Differenzen, insbeson-
dere in der Prediction, fragwiirdig. Ahnliches gilt auch fiir den Vergleich zwischen 8-8-3-,
8-4¢-3- und 8-4¢-3-Vorhersageschema hinsichtlich der Werte von ¢4, 9 und ¢g.. Bei
Verwendung der in Abschnitt 4.3.3.1 beschriebenen Wahrscheinlichkeitsterme zeigt sich,

dass 8-8(m)-3-, 8-4¢(m)-3- und 8-4x(m)-3-Vorhersageschema gleichermaflen gut fiir die Vor-
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quasi-locker Q, R, q, qc qc
. 8.VS Recall |0,7893+0,0005 0,6792+0,0007 0,8792+0,0005 0,8097 +0,0007 0,7020+0,0010
:§ Prediction | 0,7830+0,0034 0,6697 +0,0055 0,8755+0,0042 0,8012+0,0062 0,6948 +0,0057
2 3.VS Recall ]0,8070+0,0005 0,6978+0,0008 0,8275+0,0006 0,6994+0,0010 0,8429+0,0007
Prediction | 0,8005+0,0039 0,6874+0,0061 0,8223+0,0058 0,6901+0,0075 0,8365+0,0050
8-8-VS Recall 0,8041 £0,0004 0,7008 +0,0007 0,8884 +0,0004 0,8171+0,0009 0,7254+0,0008
Prediction | 0,7946 +0,0034 0,6863 +0,0054 0,8822+0,0043 0,8058 +0,0053 0,7140+0,0052
Recall 0,8144 +£0,0004 0,7112+0,0006 0,8858 +0,0005 0,7558 +0,0007 0,7823+0,0010
f]:f 8-4:VS Prediction | 0,8055+0,0030 0,6973+0,0047 0,8795+0,0043 0,7440+0,0054 0,7726+0,0051
2 8-4.-VS Recall 0,8113+£0,0004 0,7077 +0,0007 0,8878 +0,0005 0,7754 +£0,0008 0,7634 +0,0008
Prediction | 0,8023 +0,0036 0,6938+0,0057 0,8812+0,0047 0,7637 +0,0060 0,7538 +0,0059
3.3-VS Recall 0,8109 £ 0,0005 0,7039+0,0007 0,8343+0,0006 0,7076+0,0009 0,8421+0,0006
Prediction | 0,8044 + 00,0039 0,6936+0,0061 0,8291+0,0058 0,6983+0,0071 0,8359+0,0051
8.8.3.VS Recall |0,8229+0,0006 0,7238+0,0008 0,8481+0,0033 0,7717 +0,0079 0,8268 + 00,0068
Prediction | 0,8128 £0,0036 0,7079 +0,0057 0,8395+0,0078 0,7590+0,0114 0,8166 +0,0076
8-8(17)-3-VS Recall |0,8244 +0,0004 0,7261+0,0006 0,8556 +0,0037 0,7754 +0,0047 0,8219+0,0041
Prediction | 0,8140+0,0036 0,7098 +0,0056 0,8467 +0,0058 0,7629+0,0073 0,8112+0,0078
8-4.-3-VS Recall 0,8221 £0,0005 0,7224 +0,0006 0,8485+0,0022 0,7684 +0,0060 0,8260 +0,0040
Prediction | 0,8129+£0,0029 0,7080+0,0046 0,8408+0,0059 0,7569+0,0096 0,8167 +£0,0071
§ 8-4 (7)-3-VS Recall 0,8239+0,0003 0,7252+0,0005 0,8513+0,0038 0,7737+0,0046 0,8252+0,0039
o ¢ Prediction | 0,8146 +0,0029 0,7106 +0,0045 0,8435+0,0063 0,7618+0,0042 0,8159+0,0074
8-4.-3-VS Recall |0,8216+0,0005 0,7217 +0,0007 0,8487 +0,0033 0,7724 +0,0089 0,8227 +0,0075
Prediction | 0,8121+£0,0036 0,7069+0,0057 0,8405+0,0075 0,7608+0,0120 0,8131+0,0082
8-4.(1)-3-VS Recall ]0,8236+0,0005 0,7248 +0,0006 0,8534 +0,0030 0,7740+0,0060 0,8225+0,0044
Prediction | 0,8138 £ 0,0038 0,7095+0,0060 0,8450+0,0058 0,7619+0,0099 0,8127 +0,0076
3-3-3.VS Recall 0,8151+0,0006 0,7113+0,0009 0,8421+0,0079 0,7579+0,0070 0,8188+0,0035
Prediction | 0,8081 +£0,0036 0,7004 +0,0057 0,8384+0,0065 0,7485+0,0085 0,8116+0,0059

Tabelle 17: Verhalten der einzelnen Stufen aller Vorhersageschemata fiir die quasi-lockere Klasseneintei-
lung

hersage aller drei Klassen geeignet sind, da die bereits im Vergleich zwischen 8-8-3-, 8-4¢-
3- und 8-4¢-3-Vorhersageschema festgestellten geringen Unterschiede in der Prediction in
den meisten Féllen verringert werden. Lediglich im Fall von ¢, kann in der Prediction
festgestellt werden, dass der Unterschied zwischen 8-8(m)-3- und 8-4(m)-3-Vorhersage-

schema die Standardabweichung von ¢ iibersteigt.

Das Verhalten aller sieben Vorhersageschemata mit allen drei Stufen ist fiir die quasi-
lockere Klasseneinteilung in Tabelle 17 auf der folgenden Seite zusammengefasst. Aus den
dargestellten Ergebnissen geht hervor, dass das relative Verhalten der einzelnen Vorhersa-
geschemata untereinander in allen drei Stufen den Verhiltnissen bei der lockeren Klassen-
einteilung dhnelt. Jedoch existieren gegentiiber der lockeren Klasseneinteilung auch einige
Unterschiede im Verhalten der einzelnen Vorhersageschemata. So weist in der zweiten

Stufe im Fall der quasi-lockeren Klasseneinteilung das 8-4c-Vorhersageschema hinsicht-
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lich O; und R; im Recall hohere Werte auf als das 8-4z-Vorhersageschema, wodurch das
Verhiltnis dieser beiden Vorhersageschemata gegeniiber der lockeren Klasseneinteilung
umgekehrt ist. Jedoch ist im Fall der Prediction der Unterschied, der zwischen beiden Vor-
hersageschemata in O; und R; entsteht, wie bei der lockeren Klasseneinteilung etwa in
der GroBenordnung der entsprechenden Standardabweichungen und soll aus diesem Grund
vernachléssigt werden. In der dritten Stufe weisen das 8-8-3-, das 8-4¢-3 und das 8-4¢-3-
Vorhersageschema auffallend dhnliche Werte von Qs und R; fiir Recall und Prediction
auf und die Unterschiede zwischen den einzelnen Vorhersageschemata sind weniger aus-
geprigt, als dies im Fall der lockeren Klasseneinteilung beobachtet werden konnte. Die
Verwendung von Wabhrscheinlichkeitstermen @ndert an diesem Umstand nichts, sodass
auch das 8-8(m)-3-, das 8-4x(m)-3 und das 8-4¢(m)-3-Vorhersageschema sich im Fall der
quasi-lockeren Klasseneinteilung in den Werten von Q5 und R; in Recall und Prediction
gleichen. Auch fiir die Vorhersage der drei Klassen zeigen die einzelnen Vorhersagesche-
mata im Vergleich untereinander ein sehr dhnliches Verhalten, wie bei der lockeren Klas-
seneinteilung. Es ist lediglich festzustellen, dass sich ¢ fiir das 8-4¢-3-Vorhersageschema
im Ubergang von der zweiten zur dritten Stufe nicht wesentlich dndert. Weiterhin zeigt
eine Betrachtung der dritten Stufe, dass die bereits geringen Unterschiede, die zwischen 8-
8-3-, 8-4¢-3- und 8-4:-3-Vorhersageschema wie auch zwischen 8-8(m)-3-, 8-4¢(m)-3- und
8-4g(m)-3-Vorhersageschema, in der Vorhersage der einzelnen Klassen fiir die lockere
Klasseneinteilung erkennbar waren, im Fall der quasi-lockeren Klasseneinteilung noch ge-

ringer ausfallen.
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