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Vorhersage der Sekundiirstruktur von Proteinen aus der Aminosiuresequenz

mit kiinstlichen neuronalen Netzen
Von Gisbert Schneider und Paul Wrede *

Wie faltet sich eine Aminosduresequenz in ihre native, d. h.
fitr die korrekte biologische Funktion des Proteins bendétigte
dreidimensionale Struktur? Eine umfassende Antwort auf
diese Frage kann bis heute nicht gegeben werden. Zu vicle
Faktoren beeinflussen den Faltungsvorgang in vivo und in
vitro. Ein moglicher Lésungsansatz ist die Betrachtung der
rdumlichen Struktur eines Proteinmolekiils als ein hierar-
chisch aufgebautes System (Aminosduresequenz — Sekun-
dérstruktur — Strukturdoménen — Tertidrstruktur und ge-
gebenenfalls Quartarstruktur!’) mit dem Ziel, systematisch
die Teilschritte des Faltungsvorgangs bei diesem modularen
Konzept zu verstehen, wobei ein erster wichtiger Schritt die
Vorhersage von Sekundérstrukturen aus Aminosiuresequen-
zen ist.

Eine dafiir hiufig angewendete Methode ist das Verfahren
von P. Chou und G. Fasman, das auf einer statistischen Ana-
lyse bekannter Sekundirstrukturen aufbaut!?!. Die so errech-
neten Priferenzen fiir jede Aminosiure, Teil einer Helix, ei-
ner Faltblattstruktur oder einer Schleife zu sein, kdnnen
dann fiir die Vorhersage dieser Strukturen in neuen Sequenzen
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verwendet werden. Die Vorhersage erfolgt dabei nach einem
Konzept, das die Bildung einer Sekundérstruktur als ein lo-
kales, d.h. auf einen kurzen Abschnitt der Aminosdurese-
quenz (,,window*) beschrinktes Ereignis auffaBdt. Ein sich
iiber die Sequenz bewegender Ausschnitt (,,moving window*)
wird fiir die Vorhersage der Sekundérstruktur an einzelnen
Positionen herangezogen. Dies hat vor allem den Vorteil,
daf die Sekundérstruktur an einer bestimmten Sequenzposi-
tion im Kontext zu benachbarten Aminosiuren gesehen wird.
So konnen auch Wechselwirkungen zwischen den innerhalb
des betrachteten Sequenzausschnitts liegenden Aminosiure-
resten mit in die Vorhersage eingehen. Es wurden viele ver-
schiedene Konzepte zur Sekundarstrukturvorhersage ent-
wickelt, die iberwiegend auf dem Moving-window-Konzept
aufbauen. Ein konsequenter Ansatz entstammt dem inter-
disziplindren Gebiet der molekularen Bioinformatik: Se-
quenzanalyse mit kiinstlichen neuronalen Netzen.
Neuronale Netze sind ideal fiir eine parallele Verarbeitung
der Sequenzinformation und werden verstarkt zur Untersu-
chung biologischer Makromolekiile verwendet. Im Mittel-
punkt steht dabei zum einen die Klassifizierung von Nu-
cleinsdure- und Aminosiuresequenzen, zum anderen die Vor-
hersage von rdumlichen Strukturen und deren Funktionen.
Zur Klassifizierung werden iiberwiegend selbstorganisierende
Kohonen-Netzwerke™® und mehrschichtige Perzeptrons'™
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verwendet, die eine hohe Genauigkeit und Korrektheit bei
der Klassifizierung z.B. von Aminosiuresequenzen nach ihrer
biologischen Funktion erzielen!®. Yon ciner genauen Vor-
hersage der Tertidr- und Quartérstruktur aus den Aminosiu-
resequenzen ist man allerdings auch mit diesen Systemen
noch sehr weit entfernt!® 8. Wire eine solche Vorhersage
mdglich, kdnnten neue Wege fiir ein rationales Protein-De-
sign durch die zielgerichtete Synthese von Aminosdurese-
quenzen allein aufgrund theoretischer Voriiberlegungen und
Modellbildung beschritten werden. Die zuverléssige Vorher-
sage von Sekundirstrukturen ist dabei eine wichtige Teilauf-
gabe. Weitere Anwendungen der unterschiedlichen Typen
kiinstlicher neuronaler Netze in der Chemie, etwa zur Aus-
wertung spektroskopischer Daten oder zur Kontrolle chemi-
scher Prozesse, wurden von I. Gasteiger und J. Zupan umfas-
send beschrieben!,

Die Entwicklung kiinstlicher neuronaler Netze zur Vor-
hersage von Sekundérstrukturen aus Aminosiuresequenzen
wurde erstmals 1988 von Qian and Sejnowski und 1989 von
Holley und Karplus versucht!* - 1%, Sie erreichten mit ihren
Systemen eine Vorhersagegenauigkeit von 63-64% (o, f oder
Random-Strukturen). Diese Genauigkeit wird mit statisti-
schen Methoden ebenfalls erzielt. Nun ist es Burkhard Rost,
Reinhard Schneider und Chris Sander vom Europdischen
Molekularbiologischen Laboratorium (EMBL) in Heidel-
berg gelungen, bei der Sekundérstrukturvorhersage mit neu-
ronalen Netzen eine Genauigkeit von iber 70% zu errei-
chen™!-121" Aych mit Blick auf das Human Genome Pro-
ject — die Sequenzierung des menschlichen Genoms — und die
bereits erfolgreich abgeschlossene Sequenzierung des Chro-
mosoms III der Hefe S. cerevisiae!'®! ist die Weiterentwick-
lung und Neuentwicklung leistungsfahiger Vorhersage- und
Analysenmethoden fiir eine sinnvolle Auswertung grofier Da-
tenmengen notwendig. Die von der Gruppe am EMBL deut-
lich verbesserte Vorhersage von Sekundirstrukturen mit Hil-
fe kiinstlicher neuronaler Netze bei alleiniger Kenntnis der
Aminosduresequenzen zeigt neben einem mdglichen Einsatz
fitr das Design von Proteinen auch einen vielversprechenden
Ansatz der molekularen Bioinformatik fiir die Untersu-
chung der gewaltigen Informationsmenge in Sequenzdaten-
banken auf.

Ein kiinstliches neuronales Netz zur Analyse von Protein-
sequenzen ist ein Computerprogramm, das Muster und Kor-
relationen in Sequenzdaten erkennt, wobei der Erfolg des
Verfahrens unter anderem darauf beruht, dafl das System
relevante Information von irrelevanter Information trennen
kann und sie parallel verarbeitet™ °l, Entsprechend dem
Konzept des moving window wird durch ein kiinstliches neu-
ronales Netz jede Position innerhalb des Sequenzausschnitts
zu jeder anderen Position des Sequenzfensters in Beziehung
gesetzt. Ein Beispiel mit einer Fenstergroe von fiinf Positio-
nen zeigt Abbildung 1.

Die von Rost et al. verwendeten Netze gehdren wie die
meisten zur Sequenzanalyse verwendeten Typen in die Klas-
se der Feedforward-Netze (Abb. 1). Der Informationsfluly
lduft in eine Richtung: Von der Eingabe- zur Ausgabeeinheit
des Netzes. Dies wird erreicht, indem jeder Knoten einer
Netzschicht nur mit den Knoten der nichsten Schicht ver-
bunden ist. Ein entscheidender Vorteil dieser Netzarchitek-
tur liegt in der Fahigkeit zur Approxtmation belicbiger Ein-
gabe-Ausgabe-Transformationen!**!, Das bedeutet, daB auch
Transformationen zwischen Aminosiuresequenzen (Netz-
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Abh. 1. Modelle einer allgemeinen Architektur dreilagiger kiinstlicher neuro-
naler Netze zur Analyse von Aminosiuresequenzen. Der Informationsflul3
Iduft dabei nur in eine Richtung von der Sequenz x (I) zur Ausgabeeinheit (IV),
die den Wert y, z.B. einen Sekundérstrukturtyp, ausgibt (,,feed-forward™). Die
Netzknoten der verdeckten Schicht (II1) ermoglichen die Berechnung beliebi-
ger, auch nichtlinearer Transformationsfunktionen zwischen einer Aminosgu-
resequenz (1) und der Ausgabeeinheit {1V) des Netzes. Eine Aminosiure j wird
a) bindr oder durch einen physikochemischen Parameter K; (11} oder b) durch
eine Reihe physikalisch-chemischer Eigenschaften X ; (hier i =1-4) (11) be-
schrieben.

eingabe) und deren Struktur oder Funktion (Netzausgabe)
berechnet werden kdnnen. Die Transformationsfunktion 7'(x)
eines Sequenzmusters x, die ein dreilagiges Netz (Abb. 1a)
berechnen kann, ist gegeben durch die Zahl der Netzknoten
(K. L, M)) und der Netzkanten mit den zugehorigen Ge-
wichten w; ,, w,, [Gl (a)], wobei S(net;)), die ,Transfer-
funktion* eines Netzknotens, durch Gleichung (b) gegeben

T() = SE we,S (J,_Zk Wi &) (@)

1

S(netin) = ———-—-—————] T e'(ﬂle‘mm

(b)

ist. In der Regel wird fiir sie eine nichtlineare sigmoide Funk-
tion (Fermi-Funktion) gewihlt; r bestimmt die Steilheit der
Kurve, ¢ deren Wendepunkt™. &;in Gleichung (a) ist die fiir
die Aminoséure j gewihlte Reprisentation, z.B. als zwanzig-
stellige Bindrzahl (verteilte Codierung, Abb. 1 a) oder durch
einen Satz physikalisch-chemischer Parameter (Abb. 1b). Ein
Vorteil der Binidrcodierung liegt darin, daB3 eine Aminosdure
formal eindeutig und vollstindig beschrieben werden kann,
was mit einer inhaltlichen Beschreibung durch physikalisch-
chemische Eigenschaften nicht ohne weiteres moglich ist.
Jedoch lassen sich Verwandtschaften und Ahnlichkeiten zwi-
schen Aminosduren durch deren Eigenschaften ausdriicken,
was insbesondere zur Untersuchung von Sequenzen, die in
der formalen Beschreibung keine oder nur eine geringe Se-
quenzhomologie aufweisen, von Vorteil ist. Durch die Verwen-
dung einer nichtlinearen Transferfunktion S(x) der Netz-
knoten lassen sich auch nichtlineare Zusammenhinge zwi-
schen Eingabe und Ausgabe des Netzes darstellen, die mit
statistischen Verfahren, zu denen auch die erwahnte Vorher-
sagemethode fiir Sekundérstrukturen von Chou und Fasman
zahlt!, oft sehr schwierig zu berechnen sind®!.

Wenn es also gelingt, eine Beschreibung des Zusammen-
hangs zwischen Sequenz und Struktur oder Funktion mit
einem kiuinstlichen neuronalen Netz zu finden, kdnnen
gleichartige Strukturen oder Funktionen in neuen Sequen-
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zen genau vorhergesagt werden. Eine eingehende, leicht ver-
stindliche Beschreibung der Funktionsweise und Architek-
tur kiinstlicher neuronaler Netze bietet z.B. das Buch von
I Hertz, A. Krogh und R. G. Palmer[!31,

Wie , lernt* ein kiinstliches neuronales Netz die richtige
Transformation zwischen Sequenz und zugehdriger Struktur
oder Funktion? Um eine gewiinschte Transformationsfunk-
tion — etwa fiir die Vorhersage von Sekundérstrukturen — zu
erstellen, mussen dem Netz bekannte Beispielsequenzen vor-
gelegt werden. Ein solcher Trainingssatz enthilt Sequenzen
mit bekannten, experimentell abgesicherten Sekundérstruk-
turen. Die freien Parameter der Transformationsfunktion
des Netzes, insbesondere die Kantengewichte, werden nun
mit Hilfe von Lern- und Optimierungsalgorithmen so lange
zielgerichtet verdndert, bis sich die vom Netz vorhergesagten
Sekundérstrukturen der Aminosiuresequenzen des Trainings-
satzes mit den experimentell bekannten Daten méglichst gut
decken. Als Optimierungsverfahren fiir die Kantengewichte
haben sich vornehmlich der Backpropagation-Algorith-
mus'® —ein Gradientenverfahren fiir mehrschichtige Netz-
modelle — und evolutionidre Algorithmen™7 18! bewihrt.
Letztere basieren auf einer lokalen stochastischen Suche.

Ob ein ,trainiertes* Netz dann tatsichlich allgemein fir
die Vorhersage z.B. von Sekundirstrukturen geeignet ist, wird
dadurch geklirt, daB man mit ihm Vorhersagen an einem
oder mehreren Testsdtzen durchfiihrt. Ein Testsatz enthilt,
wie auch der Trainingssatz, Sequenzen mit bekannter Struk-
tur, jedoch wurden die Testsequenzen nicht in der Lernphase
verwendet. Ein Testsatz ist somit eine von den Trainingsse-
quenzen unabhéngige Datensammlung, mit der die Genera-
lisierungsfiahigkeit eines kiinstlichen neuronalen Netzes gete-
stet werden kann. Diese Fahigkeit wird auBer von der Tatsa-
che, ob das Vorhersageproblem itberhaupt mit der gewihlten
Methode zu l6sen ist, auch von mehreren, meist empirischen
Parametern bestimmt, z.B. von der gewihlten Netzarchitek-
tur, dem Lernalgorithmus, der GréBe und Zahl der Netz-
schichten sowie einer geeigneten Datenreprisentation. Zur
computergestiitzten Optimierung dieser Parameter wurde be-
reits ein neuer Ansatz vorgestellt (,,Strukturevolution®)' %,
dessen Eignung fiir die Entwicklung von kiinstlichen neurona-
len Netzen zur Sequenzanalyse allerdings noch gezeigt wer-
den mul.

Entscheidend fiir den Erfolg einer Vorhersagemethode ist
eine geeignete Darstellung der Sequenzdaten, anhand derer
ein generalisierendes Merkmal fiir die Vorhersage gefunden
werden soll. Zum einen ist auf die Reprisentation der Ami-

‘nosduren zu achten, zum anderen ist auch die Auswahl der
Sequenzen und deren Aufteilung in einen oder mehrere Trai-
ningssétze wichtig!t® 2% 211 Besonders letzteres scheint von
groBer Bedeutung zu sein, wie auch Rost und Sander zeigen
konnten. Sie erstellten eine Reihe von Trainingssitzen, von
denen jeder eine Anzahl homologer Sequenzen enthielt, also
eine ,,Proteinfamilie** darstellte. Die kiinstlichen neuronalen
Netze konnten somit in der Lernphase auf zusatztiche Infor-

mationen uber die evolutiondre Verwandtschaft zwischen
den Sequenzen einer ,,Proteinfamilie” und der zugehdrigen
Sekundirstruktur zugreifen. Diese Vorgehensweise war der
entscheidende Schritt gewesen, um die Genauigkeit der Se-
kundirstrukturvorhersage deutlich zu verbessern. Sie wird
von den Autoren auch fiir die Entwicklung anderer Vorher-
sagesysteme empfohlen. Neben einer geeigneten Methode
zur Merkmalsextraktion (kiinstliche neuronale Netze) ist ei-
ne geeignete Datenreprisentation sehr wichtig fiir den Erfolg
bei der Entwicklung von Vorhersagesystemen!

Da die neue Methode zur Sekundérstrukturvorhersage ei-
nem breiten Kreis von Anwendern iiber Elektronic Mail am
EMBL zuginglich gemacht wird, kann die Generalisierungs-
fahigkeit des Systems (,,PhD-Methode; Profile network
from Heidelberg) tatsidchlich einem harten Test unterzogen
werden. Hierzu konnen detaillierte Anweisungen durch
Absenden des Befehls help’ an die Adresse PredictPro-
tein@ Embi-Heidelberg.de angefordert werden!!!: 21,

Kritisch zur Sekundirstrukturvorhersage an sich ist anzu-
merken, daBl ihre Aussagekraft limitiert ist, auch wenn sie
vollkommen korrekt ist! Entscheidend fiir die Funktion von
Proteinen ist die Tertidrstrukur, und von deren Vorhersage
ist man immer noch sehr weit entfernt. Doch zeigt der Ein-
satz kiinstlicher neuronaler Netze einen vielversprechenden
Weg auf, diesem Ziel ndher zu kommen, nicht zuletzt wegen
der Einfachheit und der universellen Anwendbarkeit dieser
Systeme.
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