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Sammanfattning

Samtidigt som antalet sekvenserade genom véxer, 6kar ocksa antalet
proteiner med okand tredimensionell struktur och funktion. Att
experimentellt bestdamma ett proteins struktur &r svart och tids—
kravande, darfor ar datoriserade metoder hogst 6nskvérda. Existerar
ett annat protein med liknande sekvens, kan den okénda protein—
sekvensen jamforas mot ett bibliotek av kanda strukturer. Det blir
dock svarare att forutsaga strukturen da inga kanda proteiner pa
sekvensniva existerar, vilket var fallet i detta arbete. Proteindata
erholls fran olika typer av parvisa jamforelser. Klassificeringen, lika
eller inte lika, utférdes av en supportvektormaskin. Overvakad
inlarning tillampades, eftersom svaret redan var kant fran en
strukturdatabas (SCOP, A. G. Murzin et al., 1995). Detta arbete
visar att om parametrar, sasom indata och maskininstallningar,
optimeras kan supportvektormaskiner mycket val vara ett bra val da
det galler att forutbestdimma proteiners tredimensionella struktur.

Abstract

The use of different alignments to detect proteins that share
the same fold

As the number of sequenced genomes grows, the number of proteins
whose structure and function is unknown increases rapidly. To
experimentally determine a protein structure is difficult and time—
consuming, therefore computer methods for protein structure
prediction are highly desirable. In general the approach in protein
fold recognition is a comparison of protein sequences with unknown
folds to a library of determined protein structures. The method
developed in this work is based on pairwise sequence alignments
between protein models, to generate input data to a Support Vector
machine. The SV machine can perform binary classification, i.e. if
the structures are equal or not. Supervised learning is used, since the
answer is known from a protein structure database (SCOP, A. G.
Murzin et al., 1995). This work shows that if the input parameters
and machine arguments are optimized, SV machines can perform
well in protein fold recognition.
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1 Inledning

Samtidigt som antalet sekvenserade genom véxer, 6kar ocksa antalet
proteiner med okand tredimensionell struktur och funktion. Att
experimentellt bestdmma ett proteins struktur &r tidskrdvande, darfor
ar datoriserade metoder hogst 6nskvarda. Under de senaste aren har
olika metoder for strukturigenk&nning (eng. fold recognition)
forbattrats avsevart. Vanligtvis jamfors da en proteinsekvens med
okand struktur mot ett bibliotek av k&nda strukturer. Detta kan goras
eftersom det endast finns ett begrénsat antal naturliga strukturer.

Vid strukturigenkanning sker ofta en uppdelning mellan proteiner
som har ett gemensamt evolutionért ursprung och proteiner som inte
har det, men har konvergerat under evolutionen och darfor har en
liknande struktur. Eftersom proteiner med en gemensam forfader
ofta har hdg sekvenslikhet dr det mycket lattare att bestdmma
strukturen for ett okant protein da strukturen hos en slakting ar
ké&nd. Proteiner med hog sekvenslikhet har ndmligen nastan alltid
liknande struktur. Strukturen &r dessutom mer konserverad an
sekvensen, varfor detta ar hogst befogat. Snarare &n att bestdmma
hur en sekvens kommer vecka sig i tre dimensioner &r metodiken
att forutbestdamma hur val en speciell struktur kommer att passa
sekvensen.

Detta arbete ar fokuserat pa den lite svarare delen, namligen den
dar det inte existerar nagra nara kanda slaktingar. Stockholm
Bioinformatics Center (SBC) har i tidigare studier visat att det inte
finns ndgon metod som generellt fungerar battre &n nagon annan da
det géller olika proteinjamforelser. Har anvandes data fran flera
olika metoder, bland annat olika energivérden, langden pa
jamforelsen och ett vérde fran den parvisa jamforelsen. Syftet ar att
en supportvektormaskin (SV—-maskin) skall klassificera olika
jamforelsedata for att pa basta mojliga sétt forutsaga om de
jamforda proteinerna ar strukturellt lika eller inte. Svaret ar kant,
eftersom klassificeringen redan finns i en databas [17]. Problemet
ligger i att optimera indata till SV—maskinen samt att stélla in
parametrarna hos denna sa bra som majligt.

Rapporten behandlar forst bakgrunden till arbetet, sasom proteiner,
bioinformatik, strukturigenkanning och S\V—maskiner. Darefter
foljer en presentation av de olika metoder och det material som
anvandes. Vidare presenteras resultaten, samt en diskussion om vad
som skulle kunna goras for att eventuellt forbattra metoden
ytterligare. Arbetet har hdmtat inspiration hos en metod for
automatisk strukturigenkanning kallad GenTHREADER [1].



2 Bakgrund

2.1 Proteiner

I alla levande organismer finns proteiner. Dessa bildas av 20 olika
aminosyror, vilka kallas de naturligt forekommande aminosyrorna.
Aminosyror ar karboxylsyror med den funktionella gruppen amin.
Vad som skiljer dessa aminosyror at ar de sidogrupper som sitter pa
kolatomen i mitten, a—kolatomen. Sidogruppen kan vara allt fran en
enstaka vateatom till Ianga kedjor eller ringar. Nagra aminosyror
innehaller ytterligare en aminogrupp eller en karboxylgrupp i sido—
gruppen, varfor de da kan vara neutrala, sura eller basiska. Hos
peptider har aminosyrorna forenats med peptidbindningar. Vid

50 eller fler aminosyror kallas peptiden for protein.

2.1.1 Struktur

Proteinstrukturer kan definieras pa flera olika nivaer. En amino-
syrasekvens kallas for en primar sturktur. Med den sekundara
strukturen avses den konformation peptidkedjan har beroende pa de
intramolekyl&ra krafterna, framst vatebindningar mellan olika NH-
och C=0—grupper. Tva vanliga konformationer ar a—strukturen, dar
peptidkedjan bildar en spiral, och p—strukturen, dar kedjan bildar
veckade flak. Den tertidra strukturen beskriver hur hela proteinet
veckar sig i proteinets naturliga tillstand, samt hur eventuellt
prostetiska grupper (en metalljon eller atomgrupp adderad till
proteinet) &r orienterade. Férutom aminosyrasekvensen &ar
strukturen mycket beroende av pH och temperatur. Om proteinet
bestar av flera polypeptidkedjor som samverkar intramolekylart,
tillkommer dven kvartér struktur.

2.1.2 Funktion

Proteiner har manga olika funktioner. De kan bilda strukturelement
och stodjande vavnad i form av till exempel har, hud och bindvév.
En annan typ &r globul&ra proteiner, dven kallade biologiskt aktiva
proteiner, vilka bildar kompakta nystan, sa kallade miceller. | varje
protein av denna typ har peptidkedjan en alldeles bestdmd veckning.
Varje aminosyraenhet ligger pa en viss plats i nystanet. Det inre,
som &r helt kompakt och alltsa utan halrum, bestar huvudsakligen av
aminosyraenheter med hydrofoba sidokedjor. Pa nystanets utsida
finns framst de aminosyror som har hydrofila sidokedjor. Dessa sma
nystan stabiliseras av den hydrofoba effekten, som ar den viktigaste
sammanhallande kraften hos de globuléra proteinerna. Pa grund av
denna micellbildning, med de hydrofoba delarna indt, kan



proteinmolekylerna fungera i cellens vattenmilj6 trots att de
innehaller sa manga hydrofoba grupper. Ocksa hos de globulara
proteinerna bestar peptidkedjan i storre eller mindre utstrackning av
a— eller p—struktur. Det finns &ven loopar, vilka varken &r o— eller
B—struktur. De globuldra proteinernas funktion bestdms till stor del
av deras tredimensionella struktur, tertidrstrukturen. Biologiskt
aktiva proteiner ar till exempel transportproteiner, antikroppar,
hormoner och enzymer.

2.2 Introduktion till bioinformatik

Termen bioinformatik anvands for att omfatta nastan all dator—
anvandning inom biologisk vetenskap, men myntades i mitten pa
1980-talet for analys av biologisk sekvensdata hos olika proteiner.
Med sekvens avses de aminosyraenheter som proteinet &r uppbyggt
av. Kvantiteten kand sekvensdata ar mangfaldigt storre an kand
proteinstrukturdata, det vill s&ga tertidrstrukturen eller den
tredimensionella strukturen. Vidare bidrar olika genomprojekt till
att sekvensdatabaserna fordubblas i storlek varje ar, samtidigt som
méangden av kanda tredimensionella strukturer inte alls vaxer lika
explosionartat.

En stor utmaning inom bioinformatiken &r att analysera floran av
sekvensdata for att kunna forsta den information som ges i form av
proteinstruktur, funktion och evolution. Tva vanliga tillvaga—
gangssatt inom bioinformatiken ar monsterigenkanning

(eng. pattern recognition) och strukturigenkanning (eng. fold
recognition), men det finns manga fler metoder. Stora framsteg
har gjorts med metoder for monsterigenkénning eftersom det finns
referensdatabaser innehallande sekvensmonster och vecknings—
mallar mot vilka det protein som skall bli undersokt kan jamforas.

Otillracklig forstaelse av proteinveckningsproblemet, det vill saga
hur den linj&ra sekvensen bestdmmer den slutliga tredimensionella
veckningen, utgor ett stort hinder vid forsok att forutsaga den
tredimensionella strukturen hos proteinet direkt fran dess sekvens.
Om endast sekvensen var k&nd, och darur den tredimensionella
strukturen kunde bestdmmas, skulle detta vara en av de storsta
bedrifterna nagonsin inom naturvetenskapen [2].

Homologi &r ett centralt koncept inom bioinformatiken, sekvenser
ségs vara homologa om de har en gemensam forfader. Det
fundamentala inom sekvensanalys &r upptackten av homologa
slédktskap med hjélp av databassokningar. Inom homologin delas
proteinerna upp i undergrupper sasom ortologa, proteinerna har
samma funktion inom olika arter, eller paraloga, proteinerna har
olika funktioner inom samma art. Den tredimensionella strukturen



ar vanligtvis béattre bevarad under evolutionen &n den en—
dimensionella strukturen, den primadra, varfor avlagset homologa
proteiner kan ha en liknande, eller valdigt lika, tredimensionell
struktur.

Termen analogi anvands i sammanhang med liknande
proteinveckningar som inte delar ndgon synlig sekvenslikhet

eller proteiner som delar grupper av aminosyraenheter med samma
tredimensionella geometri, men annars inte har ndgon sekvens— eller
strukturlikhet. Sadana forhallanden ar troligtvis ett resultat fran en
evolutionér konvergensprocess. Sokningar for att finna tre—
dimensionella likheter kan fortga med minskad sékerhet mot

the Twilight Zone (mindre dn 20% sekvenslikhet), dar resultaten
upphor att vara statistiskt signifikanta. Om det &r mojligt skall
olika analysmetoder for proteinstrukturbestdamning anvéndas, och
resultatet skall tas i beaktande tillsammans med 06vrig tillganglig
biologisk information [3].

2.2.1 Resurser for proteininformation

Databaser anvénds for att lagra de valdiga mangderna information
fran olika genomprojekt. Det finns flera olika typer av databaser,
men for vanlig analys av sekvensdata fran protein ar primara,
sekunddra och sammansatta databaser de viktigaste. Primdra
databaser innehaller sekvensdata fran nukleinsyror eller proteiner.
SWISS-PROT ér en vanlig proteinsekvensdatabas. Sammansatta
databaser anvander olika primara kallor och olika kriterium da de
fusioneras. Sekundéara databaser innehaller monsterdata, vilka &r
speciella diagnostiska signaturer for olika proteinfamiljer. Dessa
signaturer (monster) visar pa de mest bevarade egenskaperna fran
multipla sekvensjamforelser (manga proteinsekvenser jamfors mot
varandra) vilka ofta ar avgorande for strukturen eller funktionen av
ett protein.

Olika sekvensanalysmetoder har gett upphov till olika monster—
databaser: for utforskning av enstaka konserverade amino—
syrastrangar (eng. regular expressions), flera aterkommande
aminosyrastrangar (eng. fingerprints) eller fullstandiga
domanjamforelser (eng. hidden Markov models). Det finns
manga olika sekundéra databaser, men till och med totalsumman
av monsterdata fran dem &r for liten for att strukturbestamma de
uppskattade 1000-10000 proteinfamiljerna. Tva manuellt kom—
menterade sekunddra databaser &r PROSITE och PRINTS. De
sekunddra databaserna har tillsammans bildat en forenad databas av
proteinfamiljer, kdnd som InterPro. Forhoppningen &r att InterPro
kommer att gora sekvensanalys mer réttfram i framtiden [3].



2.2.2 Informationskallor for genom

De huvudsakliga databaserna for nukleinsyrasekvenser &r GenBank,
EMBL och DDBJ. Dessa samlar ihop en stor del av den totala
mangden sekvensdata rapporterad fran hela vérlden, och utvéxlar
nya och uppdaterade sekvenser dagligen. GenBank ar indelat i
mindre, diskreta divisioner. Detta underlattar snabba, specifika
sokningar genom restriktiva forfragningar till speciella under—
avdelningar av GenBank. Under 1992-1997 véxte innehallet av
EST-data, sma delsekvenser, och STS—data, korta DNA-sekvenser,
i GenBank tiofalt. Dock var den sekvensinformation som bidrog
genom sadan partiell data fortfarande mindre &n den av hogre
sekvenskvalitet.

Forutom de allsidiga databaserna for DNA—-sekvenser finns det
ett antal mer specialiserade genomiska resurser. Dessa sa kallade
specialistdatabaser (eng. boutique databases) fokuserar pa art—
specifika genom och pa speciella tekniker for sekvensering.
Tillgangen av genomdata och verktyg for att behandla denna data
pa Internet ar enorm och har haft en otrolig genomslagskraft pa
majligheten for vetenskapsman att presentera och sprida
undersokningsresultat [3].

2.2.3 Analys av DNA-sekvenser

Sekvensjamforelser ar mer kansliga pa proteinniva an pa nuklein—
syreniva darfor att den genetiska koden da &r reducerad till en
unik méngd aminosyror, vilket innebdr att information som
relaterar direkt till evolutionara processer gar forlorad.
DNA-sekvensdatabaser inkluderar genomisk sekvensdata och
innehaller darfor en blandning av datatyper som inte kan
behandlas lika (bland annat introner, exoner, MRNA och cDNA).
Detta paverkar sattet pa hur sokningen skall utforas.

Narvaron av introner och exoner i eukaryota gener kan ge uppkomst
till genprodukter av olika langd, alla exoner kanske inte anvands vid
transkriptionen. Resulterande proteiner ar kdnda som skarvade
varianter (eng. spliced forms). En del tillgdnglig DNA-data kommer
fran Expressed Sequence Tags, ESTs, vilka ar partiella sekvenser.
EST-produktion & mycket automatiserad och resultaten ar ofta
forenade med mangtydiga och missade baser. Detta ger upphov till
svarigheter vid sekvenstolkningen. Olika tillvagagangssatt for att
etablera EST-bibliotek har utvecklats for akademiska och
kommersiella syften [3].



2.2.4 Parvis sekvensjamforelse

Databasforfragningar kan ske som textforfragningar eller sékningar
avseende sekvensjamforelse. For att identifiera evolutiondra slakt—
skap mellan en nyligen bestamd sekvens och en k&nd genfamilj
maste utstrackningen av delad likhet bedomas. Det lattaste sattet att
jamfora tva sekvenser &r att jamfora dem genom att infoga gap,
halrum, for att fa dem i ett register. Sedan raknas de matchande
teckenpositionerna och en enkel skalar jamforelsepoang (eng.
output score) utdelas. Podng vid datajamforelse ar mest exakt for
langa, olika sekvenser med disparata langder. Straffpoang ges for att
minimera antalet gap och langden pa gap. Matriser anvands for att
ge podng bade for identiska och liknande aminosyraenheter.
Identitetsmatriser ar sparsamma, mest nollor, och har darfor liten
diagnostisk genomslagskraft. Likhetsmatriser viktar icke—identiska
matchningar som stimmer Gverens 6ver stora evolutiondra avstand.
Sadana matriser ar brusiga darfor att de forstarker bade slump-
matchningar och svaga signaler. Att skilja biologiska lagpoangs—
signaler fran hdga poéangsbrus ar en viktig utmaning inom sekvens—
analys [3].

Podng i the Dayhoff Mutation Data Matrix ar baserad pa idén om
poangaccepterad mutation (eng. PAM — the Point Accepted
Mutation). Ett evolutionart avstand pa 250 PAMs ger likhetspoang
ekvivalent tills 20% av matchningarna aterstar mellan tva sekvenser
(the Twilight Zone, ingen statistisk signifikans kvarstar). Darfor

ar installningen 250 PAMs ofta anvand som grundmatris i jam-—
forelseprogram. Om ett program jamfor tva sekvenser, ar detta
inget bevis pa att slaktskap existerar dem emellan. Statistiska
varden anvands for att indikera nivan av tillforlitlighet som skall
tas i beaktande vid jamforelsen [3].

En enkel metod for att jamfora tva sekvenser ar DotPlot, se Figur 1.
DotPlot visar en graf i vilken sekvenserna ligger pa x— respektive
y—axeln och kors/prickar ritas vid alla positioner dar identiska rester
ar observerade. For identiska sekvenser leder detta till att man
erhaller en obruten diagonal linje samtidigt som liknande sekvenser
ger upphov till en bruten linje. Jamforelsemodeller kallas modeller
som reflekterar olika biologiska perspektiv. En jamforelsemodell &r
darfor inte mer rétt eller fel &n en annan [3].
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Figur 1. Visualisering av parvis jamférelse med hjalp av DotPlot.
Bild fran [2].

Tva vanliga sétt att 6vervaga likhet & genom hela graden av
sekvens, global alignment - the Needleman and Wunch algorithm
(Needleman & Wunch, 1970), eller endast delar av sekvenserna,
local alignment — the Smith and Waterman algorithm (Smith &
Waterman, 1981) [4] & [5]. Algoritmerna, Needleman—Wunch och
Smith—Waterman, anvander sig av dynamisk programmering dér en
I6sning till ett problem &r uppbyggt av l6sningarna fran mindre
problem. Den optimala algoritmen for jamforelsen ar vald fran en
grupp av hogpoanggivande alternativ [3]. Sadana metoder ar valdigt
tidskravande for stora antal sekvenser. Programmen FastA och
BLAST ar lokala metoder for likhetssokning som koncentrerar sig
pd att hitta korta identiska matchningar, vilka kanske lamnar bidrag
till den totala matchningen [3].

2.2.5 Multipel sekvensjamfoérelse

Analys av grupper av sekvenser vilka tillhor samma genfamilj
kraver mojligheten att géra sammankopplingar mellan mer an tva
familjemedlemmar. Multipla sekvensjamforelser kan anvéndas for
att synliggora evolutionart konserverad familjekaraktaristik. Det
finns inget korrekt, eller inkorrekt, avseende en speciell jamforelse.
Det viktiga & om modellen reflekterar kdnd biologisk data [3].
Sekvens— och strukturbaserade jamforelser ar bada delvisa
modeller, eftersom ingen av dem kan reflektera alla nivaer av
biologisk information. Bada tillvagagangssatten ar giltiga
representationer av speciella aspekter inom biologin, och ingen
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av dem skall darfor bli betraktad som representativ for korrekthet
eller for nagon speciell standard [3].

En multipel jamforelse kan definieras som en tvadimensionell
tabell i vilken varje rad representerar individuella sekvenser och
kolumnerna dr aminosyraenheternas position. En enhetsposition
inom en ojamford sekvens ar bendmnd den absoluta positionen
medan den jamfdrda aminosyraenhetens position kallas relativ
position. Tiden det tar att berékna en jamforelse okar exponentiellt
med antalet sekvenser som skall jamforas. Resultatet av automatiska
jamforelseprogram kraver dock nastan alltid manuell finputsning
och darfor har jamforelseeditorer blivit fundamentala verktyg inom
bioinformatiken. Samtida multipla jamforelsemetoder jamfor alla
sekvenser inom en grupp pa en gang och de ar darfor valdigt
tidskravande. De arbetar bést pa sma grupper av sorterade
sekvenser [3].

Framatskridande multipla jamforelsemetoder jamfor sekvenser i
par, foljande grenarna i ett familjetrad, ett sa kallat fylogenetiskt
trad. De mest lika jamfors forst och mer langvaga relaterade
sekvenser adderas sedan. Genom att utforska troliga evolutiondra
slaktskap kan sadana metoder hantera mer realistiska dataserier pa
ett tids— och kostnadsmassigt mer effektivt satt. Det finns mang—
taliga databaser for jamforelser pa Internet.

Jamforelser producerade av rent automatiserade, speciellt iterativa,
metoder skall iakttagas med forsiktighet, speciellt i fall da sekvens—
likheten &r 1ag [3]. De resulterar ofta i dvernitiska infogningar av
gap och kan producera feljamforelser [3]. Olika algoritmer har
utvecklats for att soka i priméra sekvensdatabaser anvandandes
jamforelsebaserade datastrukturer. En ny hybridtillampning,
innefattande element av bade parvisa och multipla jamforelse—
metoder ar Position—Specific Iterated BLAST, eller PSI-BLAST.
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2.3 Strukturigenkdnning

Samtidigt som antalet sekvenserade genom véxer, 6kar ocksa antalet
proteiner med okand tredimensionell struktur och funktion. Likheter
och sléktskap mellan proteiner kan variera inom ett brett spektrum,
fran i stort sett identiska sekvenser till proteiner som endast delar en
liknande tredimensionell struktur. Genom att bestdmma om
sekvenser ar relaterade till kanda proteiner, kan information erhallas
om deras strukturella, funktionella och evolutionéra egenskaper.
Eftersom struktur— och funktionsbestammelse pa intet satt ar
trivialt, inte ens for ett enstaka protein, sa ar det basta sattet for att
forsta dessa sekvenser att relatera dem till andra proteiner med
ké&nda egenskaper. Detta kan ske genom sokningar i databaser. Att
forbattra dessa algoritmer &r en av de grundldggande utmaningarna
inom bioinformatiken idag. Vidare anvands olika tillvagagangssatt
da det galler att finna de réatta algoritmera for att hitta likheter — en
metod som ar utmérkt for att finna sekvenslikhet kanske inte ar
speciellt bra pa att hitta strukturella likheter, och vice versa [6].

Vid strukturigenkanning av proteiner (eng. protein fold recognition)
ar malet att hitta vilken struktur den nya sekvensen troligtvis
kommer att anta. Det géller darfor att hitta likheter mellan tre—
dimensionella strukturer, &ven om det inte finns ndgon signifikant
sekvenslikhet. Snarare &n att bestdmma hur en sekvens kommer
vecka sig i tre dimensioner & metodiken att forutbestdamma hur vél
en speciell struktur kommer att passa sekvensen [6].

2.3.1 Olika metoder

Det finns manga proteiner med liknande struktur dér ingen uppenbar
homologi existerar. Metoder som &r utvecklade for att identifiera
detta strukturella slaktskap kallas ofta for strukturigenkannings—
metoder (eng. fold recognition eller threading). Grovt kan de delas
in i tva kategorier: sekvensbaserade metoder och strukturella
metoder. De strukturbaserade metoderna skiljer sig fran de andra
eftersom de inte direkt anvander nagon sekvensinformation for att
forutsaga om tva proteiner delar samma struktur eller inte. Istallet
anvands en energifunktion (se Utvardering av energier) som
beskriver hur val en okand sekvens matchar den k&nda strukturen.
Energifunktionen &r ofta erhallen fran en databas av kénda
proteinstrukturer och kan till exempel beskriva omgivningen runt
varje enskild aminosyraenhet eller mojligheten att finna tva amino-
syraenheter pa ett visst avstand fran varandra. Vissa metoder &r
baserade pa sekvensinformation, andra pa multipla jamforelser, en
del pa strukturell information eller kombinationer av sekvens— och
strukturinformation. En av de basta metoderna ar att anvdnda gémda
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Markovmodeller (eng. hidden Markov models), som anvéander
multipel jamforelse for att bygga en sekvensprofil [7].

Ett annat tillvagagangssétt ar patradning (eng. threading), dar
sekvenser av okand struktur laggs in direkt pa backbone-
koordinaterna, det vill sdga proteinet utan sidokedjor, av en

ké&nd proteinstruktur [8]. VVarje modell utvérderas sedan med hjalp
av en energifunktion. Tva av orsakerna till att threading visar sa
goda resultat tros vara att de hydrofoba interaktionerna i proteinets
inre tas med i berdkningarna samt att den sekundéra strukturen
identifieras genom metoden [9]. Proteiner som har liknande
veckning har per definition ocksa liknande sekundar struktur [10].
Eftersom den sekundéra strukturen kan bestammas direkt fran
proteinsekvensen med en nogrannhet pa 70% idag [11], sa
inkorporerar manga strukturigenkanningsmetoder idag sekundara
struktursforutsagelser for att forbattra resultatet fran igenkannings—
metoden.

2.3.2 Evolutionar information

Aven i en grupp av proteiner med ett gemensamt evolutionart
ursprung sa kan ett par av sekvenser skilja sig markant i sam-
mansattningen. | manga ar har det antagits att inkluderandet av
evolutionér information i en multipel sekvensjamforelse hjalper till
da det galler att upptacka langvaga slaktskap. Det ar dock forst
ganska nyligen som det bevisats genom stora och omfattande
undersokningar [10]. | dessa studier visades att inkluderandet av
evolutionar information gor att tre ganger sa manga avlagsna
slaktingar upptécks (vid samma antal falskt positiva jamforelser).

Det finns flera, ganska olika, sétt att inkludera evolutionar
information. En majlighet &r att starta fran en familj som redan ar
jamford och sedan leta efter flera medlemmar till samma familj. Ett
annat satt ar anvanda ett iterativt tillvagagangssatt med borjan fran
en enda sekvens, soka efter alla sekvenser som ér relaterade till
denna och sedan anvanda multipel sekvensjamforelse. Fran denna
jamforelse tar en ny iteration vid och denna procedur fortloper tills
konvergens uppnas. Ett tredje sétt ar att benamna tva proteiner som
relaterade om de hittas av en sokalgoritm direkt eller genom ett
tredje protein. Alla de ndmnda metoderna har olika fordelar. Den
direkta sokmetoden &r snabbast och den iterativa ar langsammast
[10].
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2.3.3 GenTHREADER

En metod for att kunna forutsaga den tredimensionella strukturen pa
automatisk vég ar David T. Jones metod GenTHREADER, vilken &r
bade snabb och palitlig enligt upphovsmannen. Att bestamma
strukturen hos ett enkelt proteom (alla gener hos en prokaryot) gar
pa en dag [1].

Metoden anvander sig av tre steg: forst parvis jamforelse, sedan
berdknas tva olika energitermer och till sist utvéarderas varje modell i
ett artificiellt neuronnat. Sex parametrar anvénds som indata till
nétverket. Dessa ar: en jamforelsepoang, jamforelselangden,

langden pa de tva jamforda sekvenserna, en loslighetssenergi och en
parenergi. Energierna berdknas fran modeller av det aktuella
proteinet. Samtliga inparametrar ges som numeriska tal. Se Figur 2.
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Figur 2. GenTHREADERSs arkikektur. Bild fran [1].

2.4 Utvardering av energier

Nér ett ok&nd sekvens jamfors mot ett protein med kand struktur
ger jamforelsen en grov bedémning av strukturen hos det okénda
proteinet. Om denna uppskattning av strukturen anvénds for att
utveckla en enkel modell av proteinet kan infogningen av den
foreslagna strukturen berdknas. Ett vanligt sétt att géra en sadan
beddmning &r att berdkna kunskapsbaserade energier [12], [13] &
[14]. Koordinaterna for den k&nda proteinstrukturen kombineras
med jamforelsen och dverfors till den okanda sekvensen. Pa detta
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sétt kan ett energivarde berdknas och den foreslagna modellen kan
jamforas mot andra modeller.

Manga olika modeller har anvénts for denna typ av berdkningar, det
ar inte alls uppenbart hur den idealiska energifunktionen skall se ut.
For att en funktion skall vara framgangsrik maste den kunna
upptécka skillnader mellan inkorrekta och korrekta delstrukturer.
Det dr pa intet satt sakert att en mer komplex funktion fungerar
béattre &n en enkel. En enkel potential som ger en grov uppskattning
av verkligheten kan gott och val fungera tillfredsstallande. Energi—
funktionen som anvants har ar utvecklad av Park & Levitt [15].

Funktionen &r en avstandsberoende kontaktpotential, liknande van
der Waals energifunktion. Strukturen representeras pa ett férenklat
satt, dar aminosyraenheterna bestar av tva interaktionscentra, dessa
tva centra ar a—kolatomen och partikel som representerar hela
sidokedjan. Alla a—kolatomer betraktas som energetiskt ekvivalenta,
sidokedjerna ar daremot distinkta. Energin for en konformation &ar
berdknad enligt Ekvation 1.

A B i—3 Aizx Bizx N i+3 A

N A B N N XX [ c T
E=), ), ok, 2 L D e ) )
i=1 j=i+4 I’i. r. i=1j=i+al r i=1 j=1 I'. r. i=1 j=1 I'.

] “ D(io(j D(io(j |D(i |D(i |D(i
dar
4
A ——c (RE)® B,=—2¢,(R?)

Ekvation 1. Energiekvationen som beskriver interaktionerna mellan
endast a—kolatomerna, endast sidokedjorna samt mellan bade a—
kolatomerna och sidokedjorna .

Kontaktenergierna &r representerade av a;-vardena , och kontakt—
avstanden av R;—-vardena. Dessa finns tabellerade i [15] och
harledda i [16]. Vérdena r;; beskriver de geometriska avstanden
mellan tva aminosyraenheter och ar berdknade med x—, y— och
z—koordinaterna. De fyra termerna i energiekvationen beskriver
interaktionerna mellan a—kolatomerna, sidokedjorna samt mellan
a—kolatomerna och sidokedjorna. En av de viktigaste faktorerna
inom strukturigenkanning ar hydrofobiciteten i det inre av proteinet,
med andra ord l6sligheten hos proteinet. Detta refererar David T.
Jones till som l6slighetsenergin (eng. solvation energi), vilken &r
representerad i ekvationen av de tva sista termerna, se [1].
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2.5 SCOP

SCOP, the Sructural Classification of Proteins, ar en hiarkisk
databas som innehaller samtliga proteiner fran PDB, the Protein
DataBank [17] & [18]. SCOP innehaller detaljerade beskrivningar
av strukturella och evolutionara slaktskap mellan proteiner dar den
tredimensionella strukturen har bestamts. Kvaliteten pa databasen
anses hog eftersom klassificeringen &r gjord manuellt av SCOPs
skapare, Alexei Murzin. Det manuella framtagandet av data har en
fordel i och med att detta gér SCOP oberoende av nagon speciell
sekvens— eller strukturalgoritm.

Proteinerna ar klassificerade pa tre nivaer — namligen familjeniva,
superfamiljeniva och veckningsniva (eng. fold). Proteiner pa
familjeniva har ett klart evolutionart samband. De har antingen
sekvensidentiteter pa minst 30%, eller lagre sekvensidentiteter,
men valdigt lika funktion och struktur. Superfamiljnivan innehaller
familjer med ett troligt evolutionart gemensamt ursprung. De har
lag sekvensidentitet, men liknande strukturella och funktionella
egenskaper. Proteiner placerade pa veckningsniva har stora
strukturella likheter med i stort sett samma sekundarstruktur.
Vidare har sekundarstrukturen samma arrangemang med

liknande topologiska bindningar [17].

Flera studier under senare ar har andrat synen pa vilka de basta
metoderna &r for att upptacka slaktskap mellan proteiner. Dessa
studier skiljer sig pa vissa detaljer, men de har en sak gemensam,
nadmligen att de anvander SCOP—klassificeringarna som en
mattstock for att utvardera prestandan fran olika igenkannings—
metoder. Innehallet i SCOP ar till stor del klassificerat och bestamt
manuellt. Detta gor SCOP objektivt avseende nagon speciell
sekvens— eller strukturjamforelsealgoritm. SCOP &r darfor idealisk
for att jamfora olika sadana metoder.

Jamforelser som fungerade som dataparametrar till SV—maskinen
ansags lika om de var lika pa foldniva, annars olika. Kvaliteten pa
resultatet kontrollerades med Mathews korrelationskoefficient, se
Mathews korrél ationskoefficient.
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2.6 Kort om supportvektormaskiner

Neuronnit, biologiska saval som konstgjorda, tranas med hjalp av
representativa monster och har den 6nskvarda egenskapen att de kan
generalisera [19]. Vidare rader dem emellan intern representation,
vilket innebé&r att minnet sprids ut — andra delar tar éver vid
forluster. Viktade kopplingar tros ligga bakom minnet hos
biologiska neuronnat. Detta forsoker efterliknas ocksa da
konstgjorda neuronnét byggs.

2.6.1 Artificiella neuronnat och andra larande system

Artificiella neuronnat (ANN), vilket &ven innefattar support—
vektormaskiner (SV—-maskiner), &r larande maskiner vilka hamtat
inspiration fran verkliga neuronnat. SV—maskiner dock i mindre
utstrackning an traditionella ANN. Ett neuron &r en nervcell, vilken
bestar av en cellkropp (soma), utskott (axon) och mottagardelar
(dendriter). Neuronnét ar kapabla till massivt parallella processer,
vilket gor att indata kan bearbetas valdigt snabbt. De kan samla in
och omarbeta inkommande signaler for att skicka denna information
vidare till andra neuron via speciella kopplingar (synapser). Pa ett
liknande sétt ar det 6nskvart att ett ANN ocksa skall kunna lara sig
komplexa samband mellan multipla variabler och sedan reducera
komplexiteten till ett enda utvérde.

Strukturen hos ett enkelt neuronnét ar foljande: indatanoder
fungerar som ett inlager (identitetsavbildning), vikter mellan
indatalagret och ett utdatalager (&ndrar insignal till utsignal, en

eller flera noder) fungerar som minne. Utdatalagret andrar indata
med en funktion (eng. squashing function), vilken kan vara allt ifran
linjér till sigmoid. Eventuellt kan ett eller flera lager med gdmda
noder (eng. hidden layers) existera, se Figur 3.
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Figur 3. Arkitekturen hos en supportvektormaskin med en
rabialbasfunktion som kernelfunktion, liksom i detta arbete.
Radialbasfunktioner &r lokala och radiellt symmetriska.
Bild fran [14].

2.6.2 Generella anvandningar

Vad kan da artificiella neuronnat géra? De kan bland annat utféra
klassificering och forutségelse. Detta utnyttjas i detta arbete.
Meningen ar att SV maskinen skall, pa basta mojliga sétt, tala

om utifall tva protein har en strukturell likhet eller inte.

I andra fall anvédnds ANN till bland annat larmanordningar,
textigenkanning, simuleringar, reglersystem och optimering [19].

2.6.3 Idén med supportvektormaskiner

Supportvektormaskiner (S\V—maskiner) &r larande maskiner som
kan utfora binar klassificering och icke—linjar regression.
Huvudidén med SV—-maskiner &r att konstruera ett hyperplan, vilket
fungerar som en separerande yta, pa ett sadant sétt att marginalen av
separation mellan de positiva och negativa exemplen & maximerad.
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SV-maskiner transformerar den n—dimensionella indatarymden till
en hogdimensionell egenskapsrymd [20]. | denna hégdimensionella
rymd konstrueras en linjér klassificerare. Maskinen foljer en princip
med rétterna inom statistisk inlarningsteori. Mer exakt, S\V—
maskinen &r en approximerad implementation av strukturell
riskminimering [21].

2.6.4 Larande maskiner

Inom datavetenskapen anvander sig de flesta system av induktivt
larande — utifran en mangd givna exempel hittas gemensamma
egenskaper. Nagra problem som bidrog till utvecklandet av SV-
maskiner var bland annat problemen med att satta ratt viktning
(eng. bias), svarigheter med kapacitetskontroll och éverinlarning.
For att erhalla bast generalisering géller det att hitta den ratta
balansen mellan komplexiteten hos traningsmangden och
kapaciteten hos maskinen [19]. Termen kapacitet kan beskrivas
som mojligheten for maskinen att l&ra sig en trdningsmangd utan
nagra fel. Centralt vid konstruktionen av en SV-maskin &r den inre
kernelprodukt (kernelfunktionen bildar ett hyperplan) mellan en
supportvektor s och en vektor x dragen fran indatarymden [19].

Supportvektorerna bestar av en del av traningsdata framtaget med
algoritmen. Beroende pa hur den inre kernelprodukten &r framtagen,
kan konstruktion ske av olika inlarningsmaskiner, vilka &r
karaktériserade av en icke linjar avgransningsyta som ger dem

dess egenskaper. Speciellt anvéandas SVM-inlérningsalgoritmen

for att konstruera foljande tre typer av maskiner: polynomiala
inlarningsmaskiner, radialbasfunktionsnatverk och tvalagers—
perceptroner (med ett gdmt lager) [19].

2.6.5 Den linjara supportvektormaskinen

Givet en traningsmangd som en sekvens av [ specificerade punkter i
R", sa ar uppgiften att hitta det optimala hyperplan som separerar
dem. Antag att vi har ett hyperplan som separerar traningsdata. Dess
ekvation &r da w x x + b = 0, dar w dr normalen till hyperplanet.
Lat d+ (d-) vara det kortaste avstandet fran hyperplanet till det
nérmsta positiva (negativa) exemplet. Marginalen for det separerade
hyperplanet ar da (d+) + (d—) = 2d+ och for det linjart separerbara
fallet kommer supportvektoralgoritmen helt enkelt att forsoka hitta
det hyperplan med den stérsta marginalen. For det linjart
separerbara fallet ar alltsd d+ = d— =1 / |[w| och marginalen

blir da 2 / |w], saledes hittas det optimala hyperplanet genom

att minimera |w/| [20]. Se Figur 4.
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Figur 4. En typisk losning for det tvadimensionella fallet.
Supportvektorerna, traningsdata, ar de punkter som ligger narmast
avgransningsytan och darfor ar svarast att klassificera. Den solida
linjen ar hyperplanslosningen, marginalen &r avstandet mellan de
tva parallella streckade linjerna. De positiva och negativa exemplen
som ar markta med cirklar kallas supportvektorer. Bild fran [20].

Notera att antalet supportvektorer normalt &r litet jamfort med
storleken pa traningsméangden. Hyperplanslésningen ar endast
definierad av supportvektorerna, om all dvrig traningsdata
avlagsnas sa kommer inte hyperplanet att paverkas [20].

2.6.6 Storre problem

Problem med optimering av supportvektorer kan losas analytiskt
endast da mangden traningsdata ar litet, eller for de separerbara fall
da det ar kant pa forhand vilka av traningsdata som kommer att bli
supportvektorer [20]. For storre problem finns flera olika tekniker
som anvands. Ett enkelt tillvagagangssatt kan vara att forst notera de
optimala villkoren som lésningen maste uppfylla, sedan definiera en
startegi for att na optimalitet genom att uniformt flytta hyperplanet
mot maximal marginal och till sist bestdmma en uppdelnings—
algoritm sa att endast delmangder av traningsdata behéver bli
behandlade samtidigt [20].

Begréansat datorminne kan vara ett hinder vid storre problem. |
sadana fall anvands en uppdelningsalgoritm (eng. decomposition).
Alla uppdelningsalgoritmer tenderar att anta att antalet support—
vektorer ar litet jamfort med storleken pa traningdata. Utmaningen
ar darfor att identifiera supportvektorerna fore eller under tiden som
det optimala hyperplanet eftersoks. SV—maskiner har en intressant
egenskap: bade tranings— och testfunktionerna beror endast pa
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kernelfunktionen [20]. Traningen av en SV—maskin &r ett
kvadratiskt programmeringsproblem som &r attraktivt av tva
orsaker: for det forsta kommer ett globalt extremum av felytan
garanterat att hittas, dar felet haror fran skillnaden mellan den
onskade responsen och utdata fran maskinen, och for det andra
kommer berdkningen utforas effektivt. Det &r dessutom mycket
viktigt att anvénda en lamplig inre kernelprodukt, maskinen
berdknar automatiskt alla viktiga natverksparametrar efter val av
kernelfunktion [20].

2.6.7 Nackdelar

Trots SV—maskinens elegans och kraftfullhet, har den sina
begrénsningar [20]. En begransning &r val av kernelfunktion: nar
kernelfunktionen ar vald finns bara en parameter kvar att anvanda
sig av, namligen straffpoangen, eller kostnadsfaktorn, da SV-
maskinen gor fel. Maskinen gar dessutom langsamt och det kravs
stora tranings— respektive testmangder for att na ett gott resultat.
Langsamheten beror framst pa att det inte finns nagon kontroll 6ver
antalet datapunkter valda av inlérningsalgoritmen for att anvandas
som supportvektorer. Vidare kan ingen fordel erhallas genom att
inkorporera tidigare kunskap om problemen da S\V-maskinen skall
designas [20].
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3 Metoder och material

| detta arbete anvandes en supportvektormaskin (SV—-maskin),
vilken skulle utfora binér klassificering av olika proteinmodeller.
For att kunna mata prestandan hos SV—maskinen beréknades ett
varde kallat Mathews korrelationskoefficient. Manga olika
parametrar varierades, sasom installningar hos SV-maskinen
och olika indataparametrar till denna.

3.1 SVM-light

Supportvektormaskinen som anvéndes i detta arbete laddades ned
fran en webbplats [22] & [23]. Maskinen heter SVM-light och &r en
implementation av Vapnik’s Support Vector Machine [24]. Nagra
egenskaper hos SVM-Ilight &r snabb optimeringsalgoritm, korrekt
hanterande av flera tusen supportvektorer samt mojligheten att
anvanda tiotusentals traningsexempel. SVM-light &r, enligt
skaparen och forfattaren till handledningen, Thorsten Joachims,
speciellt optimerad fér monsterigenké&nning [23].

3.1.1 Parametrar hos SVM-light

En parametrar som kan varieras hos SVM-light ar
kostnadsfaktorn j, genom vilken viktning ges dt att positiva,

eller negativa, traningsdata klassificeras ratt. Vidare kan olika
kernelfunktioner anvéandas (se Supportvektormaskiner), sasom
linjara, polynomiala, sigmoida eller radialbasfunktioner.
Anvéndaren kan dven anvanda en egendefinierad kernelfunktion.
Dessa olika funktioner har dessutom var for sig olika parametrar
som kan stallas in. | detta arbete anvéandes en radialbasfunktion, se
Ekvation 2. Ovriga funktioner fungerade inte tillfredsstillande da
SV maskinen skulle utfora klassificeringen. Antingen blev resultatet
daligt eller sa utfordes traningen otillfredsstallande.

RBF :e—g*(|a*x—b|)2

Ekvation 2. Radialbasfunktionen vilken anvandes som kernel—
funktion i SVM—light. Exponentialfaktorn g varierades mellan
107 och 1077, a och b &r konstanter.

Kostnadsfaktorn j varierades mellan 0,5, negativa exempel (TN) ratt
favoriseras, och 2,0, positiva exempel (TP) ratt favoriseras. Storre
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varden pd j tolererades inte av SVM-light. D& j satts till 1,0 gors
ingen viktning. Dessa parametrar var de enda tva som andrades
under korningarna. Ovriga parametrar bidrog inte till battre resultat,
varfor dessa uteslots. De olika variationerna av j och g beror pa att
inget entydigt svar gavs pa vilken parameterinstallning som var
battre an nagon annan generellt. Det verkar som vissa installningar
fungerar battre med viss indata och andra installningar battre med
andra indata. Om exponentialfaktorn g och kostnadsfaktorn j sattes
utanfor dessa intervall (g = [10~, 107 ], j = [0,5, 2,0]) fungerade
inte SVM-light, eller sa blev resultatet daligt.

3.2 Tranings— och testdata

Nér ett artificiellt neronnat eller en supportvektormaskin anvénds
behovs tva olika grupper av data. En av de tva grupperna anvands
som traningsdata, och den andra anvands som testdata for att
utvardera prestandan hos natverket.

De understkta proteinerna var fran gruppen PDB40d,

SCOP version 1.39 [17]. Inga jamforda proteiner hade mer an
40% sekvensidentitet. Strukturer dar aminosyraenheter saknades
togs inte med i berdkningarna. Detta gav totalt 1,6 miljoner par—
visa jamforelser av 1260 olika protein. Tranings— och testdata
delades konsekvent upp i tva lika stora grupper (det vill saga lika
manga tranings— som testdata). Lika manga positiva som negativa
exempel anvéandes bade for traning och test. Detta var ej
representativt for de olika jamforelserna, negativa jamforelser
(olika strukturer) var klart 6verrepresenterade, endast drygt

12200 jamforelser var positiva. Da stora filer, eller filer med for
manga negativa exempel, anvandes uppstod problem med SV
maskinen varfor traningsexemplen presenterades pa ovanstaende
sétt. Tranings— och testdata presenterades som n—dimensionella
vektorer for SV maskinen, n antog varden mellan ett (1) och 13. De
olika dataparametrarna var de som anges i Tabell 1.
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Term Betydelse
1 |langden pa jamforelsen (stopp-start)
2 |antal jamférda aminosyraenheter
3 |langden pa det ena proteinet
4 |langden pa det andra proteinet
5 |vérdet fran den parvisa jamforelsen
6 [total energi
7 |energi for interaktioner mellan a—kolatomer
8 |energi for sidokedjor
9 |energi for sidokedjor mot a—kolatomer
10 |andel sekundarstruktur som ar lika
11 antal aminosyraenheter i ett gap
12 |antalet aminosyraenheter i en a—helix eller p—sheet i ett gap
13 |antalet gap i jamforelsen mellan proteinerna

Tabell 1. Dataparametrar till SVM—light. Kolumnen "Term"
refereras till senare.

Forutom parametrarna i Tabell 1 angavs ocksa om protein—
modellerna var lika eller inte, enligt SCOP. Det rorde sig alltsa

om overvakad inlarning. Den totala energin & summan av samtliga
energier.

Nar SV-maskiner och neurala natverk anvéands, 6nskas sa fa
paramerar som mojligt for battre kontroll dver forloppet. Darfor
kordes SV-maskinen med manga olika parameteruppsattningar for
att hitta en bra kombination av instéllningar och data. Detta
gjordes med 1000 positiva och 1000 negativa tranings— respektive
testdata, med de ndmnda vérdena pa kostnadsfaktorn j och
exponentialfaktorn g. En koefficient (vardet fran Mathews
korrelationskoefficient) anvandes som kontroll av prestandan

hos SV—-maskinen. Parametrar som inte paverkade resultatet
namnvart plockades bort, saval data som parametrar hos SV-
maskinen, se [22].

Det verkade som om sorteringen av data spelade en viss roll, sémre
prestanda erholls hos SV-maskinen da sorteringen var mindre strikt.
Déarfor anvéndes sortering enligt en striktare metod i samtliga fall.
Hela datamé&ngden sorterades efter lika eller inte lika (+1 respektive
-1) och efter langden pa den parvisa jamforelsen. | samtliga fall
presenterades forst de positiva exemplen och sedan de negativa.
Varannan jamforelse gick till trdningsméngden och varannan till
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testmangden efter sorteringen for att fa en jamn fordelning av
data. Data var saledes jamnt fordelat i tranings— respektive
testmangderna.

Av de 1,6 miljoner jamforelserna valdes endast en brakdel. Om
stora méngder data behandlades i SV—-maskinen blev resultatet

inte battre, snarare sémre varfor cirka 2000 traningsexempel och
2000 testdata anvandes i de flesta fallen. Anvéndes till exempel
12000 data vardera for traning och testning istallet for endast 2000
blev resultaten sémre. Dessutom Okar tiden exponentiellt vid varje
korning da mer traningsdata anvands. I vissa fall fick SV-maskinen
bearbeta data i flera dygn.

3.2.1 Mathews korrelationskoefficient

Mathews korrelationskoefficient (MC) ar ett direkt matt pa SV-
maskinens prestanda och indikerar nogrannheten pa klas—
sificeringen (lika eller inte lika) [25]. Ett MC—vérde pa ett (1)
erhalls om forutsagelsen av maskinen &r helt ratt, det vill sdga 100%
korrekthet. Om det erhallna MC-vardet &r noll (0) ar resultatet inte
battre &n en slumpvis gissning. Om vardet minus ett (=1) erhalls &r
klassningen helt fel, all data som skulle hora till den ena del-
méngden hamnade i den andra delméngden och vice versa, se
Ekvation 3.

((TP*TN)—(FP*FN))

MC =
J(TN+FN)*(TN+FP )+(TP+FN)*(TP+FP)

Ekvation 3. Mathews korrelationskoefficient. TP star for sant
positiva (True Positives, sadana modeller som &r lika enligt SCOP),
TN star for sant negativa (True Negatives, modellerna &r olika
strukturellt enligt SCOP), FP star for falskt positiva (False
Positives, SCOP har klassificerat modellerna som olika, men SV—
maskinen har klassat dem som lika) och slutligen star FN for falskt
negativa (False Negatives, modellerna ar lika, men SV—maskinen
har klassat dem som olika).

MC anvander ett troskelvarde for att separera korrekta fran
inkorrekta klassificeringar. | samtliga fall anvandes troskelvérdet
noll (0), vilket innebar att ingen speciell vikt gavs at ndgon
klassificering.
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4 Resultat

Data formaterades med hjalp av programmeringsspraket Perl, som
ar utmarkt da det galler att bearbeta stora dataméangder. De forsta
korningarna med data i SVM-light (SV-maskinen) var fran en
metod som innefattar bade forutsagelse av sekundarstrukturen och
en profil skapad av PSI-BLAST. Data framtagna med tre andra
metoder fanns ocksa tillgangliga, se Jamforelse med data genererad
fran andra metoder.

4.1 Optimering

Da en SV-maskin anvands finns tyvarr inga installningar eller
dataparametrar som i forvéag kan ségas fungera battre i kombination
an andra. Testkdrningar ar det enda sattet att mata prestandan och
korrektheten.

4.1.1 Utvardering av olika dataparametrar

For att kunna diskriminera mellan olika kombinationer av data
kordes SV—-maskinen med olika datakombinationer, men med
konstanta parametrar hos SVM-light. Efter en forsta sallning
testades de kombinationer som verkade mest lovande. For dessa
olika kombinationer kontrollerades MC-vardena for att kunna
avgora vilka som verkade ge ett gott resultat. | samtliga fall
anvéndes véardena g = 107° och j = 1. 2000 positiva och

2000 negativa traningsexempel samt 2000 positiva och

2000 negativa testdata anvandes, se Tabell 2.
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Data MC-vérde
5 (referensvéarde) 0,665
56 0,694
56,7 0,725
56,7,8 0,702
56,7,8,9 0,700
56,7,8,9 11 0,692
56,7,8,9 11,12 0,683
56,7,8,9 11,12, 13 0,835
1,56,7 0,835
1,56,7,8 0,835
1,56,7,8,9 0,835
1,56,7,8,9 11 0,835

Tabell 2. For forklaring till kolumnen "Data", se
Tabell 1. Kolumnen "MC—véardet" ar vardet berdknat
med Mathews korrelationskoefficient.

Som synes spelar vissa data mindre roll, eller till och med férsémrar
MC-vérdet fran testdata. Dessa data ignorerades pa sa vis att de inte
inkluderades i framtida kdrningar av SV maskinen. Som referens till
ovriga MC-varden anvandes vérdet da endast poangen fran den
parvisa jamforelsen inkluderades (MC = 0,665), se Tabell 3.
Eftersom battre resultat erhalles da flera dataparametrar inkluderas
bidrar dessa parametrar till att lattare skapa det hyperplan som skall
utfora den binéra klassificeringen. Fler dimensioner underlattar
linjar separerbarhet, varfor detta ej var ovantat. Dock, ett sa litet
antal parametrar som mojligt &r onskvart, varfor de bésta
kombinationerna testades med olika varden pa SV—maskinens
installningar for att reducera antalet parametrar, se Jakten pa det
basta MC—vardet.

4.1.2 Utvardering av olika instéllningar hos SVM-light

Olika dataparametrar (tranings— och testdata) och olika instéllningar
hos SV maskinen, kostnadsfaktorn j och exponentialfaktorn g,
anvandes for att hitta de kombinationer som gav de basta resultaten.
Vérdet pa Mathews korrelationskoefficient (MC—vérdet) anvéandes
som ett matt pa prestandan hos SV—maskinen. Till att borja med
kdrdes SV—-maskinen med 1000 positiva och 1000 negativa
tranings— och testdata (4000 totalt). Antalet &r ej exakt, detta spelar
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dock ingen roll da det galler MC—vérdet. Tabell 3 visar variationen i
resultat med samma dataparametrar, men olika installningar pa
kostnadsfaktorn j och exponentialfaktorn g pa SV—maskinen.

MC(g,j) = 1=05 j=1 1=15 1=2
g=10"° 0,837 0,852 0,862 0,851
g=5x10"° 0,846 0,850 0,850 0,842
g=10"° 0,820 0,835 0,840 0,828
g=5x10"° 0,833 0,851 0,857 0,845
g=10~ 0,736 0,770 0,768 0,758
g =5x10" 0,786 0,823 0,817 0,806

Tabell 3. Olika varden pa kostnadsfaktorn j och
exponentialfaktorn g, samt de MC—véarden som erhdlls

da dessa varierades. Data som anvéandes var 1, 5, 6, och 7,
se Tabell 1.

Den bésta funktionen var radialbasfunktionen, anvandes nagon av
de 6vriga funktionerna blev resultatet daligt eller sa fungerade inte
kombinationen kernelfunktion och data alls. Eftersom det &r
omojligt att kontrollera alla kombinationer av instéliningar hos
SVM-light och dataparametrar ar det mojligt att nagon annan
kombination skulle fungera béttre.

Om diskriminering gors for MC-varden mindre dn 0,85 och
instéliningarna hos SVM-light kontrolleras blir resultatet att i 33%
av de basta korningarna var kostnadsfaktorn j = 1 (ingen viktning),
i 60% var j = 1,5 (viktning dt att klassificera positiva modeller ratt)
och i 7% av de hogsta MC—-vardena var j = 2. Exponentialfaktorn g
var vid de flesta av de basta korningarna installd pa

107 eller 5x107°, se Tabell 4.

] Andel MC > 0.85 g Andel MC > 0.85
1 33% 107 47%

1,5 60% 5x10™ 13%

2,0 7% 5x107° 40%

Tabell 4. Installningar hos SVM—light da de hogsta MC—véardena
erholls.
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Det basta MC-vardet, MC = 0,862, erh6lls dd g sattes till 10,
detta varde samt da g sattes till 5x107° fungerade generellt bast
vid de olika testkdrningarna. Varfor till exempel g = 5x107 eller
g = 107 gav sémre MC-varde forblir en obesvarad fraga.
Kostnadsfaktorn j bidrog till battre MC-vérden da viktning at att
positiva traningsexempel skulle favoriseras (j > 1) eller da ingen
viktning alls anvéndes (j = 1).

4.2 Jakten pa det basta MC-vardet

Ett program som automatiskt loopade igenom olika kombinationer
av dataparametrar och instéllningar hos SV—maskinen
konstruerades. Totalt kordes 25 olika tranings— och testdatafiler
(2000 traningsexempel och 2000 testdata) med 18 olika instéllningar
hos SV-maskinen. De basta resultaten, MC-varde storre &n 0,85,
redovisas i Tabell 5. Dessa resultat ar betydligt battre an da endast
vardet fran den parvisa jamforelsen anvandes som indataparameter
till SV maskinen.

Data Instéllningar MC-vérde
SVM-light
1,56,7 g=107,j=1 0,852
1,56,7 g=10",j=15 0,862
1,56,7 g=107,j=2 0,851
1,567 g=5x10">j=15 0,850
1,56,7 g=5x10"°j=1 0,851
1,56,7 g=5x10"°j=15 0,857
1,56,7 g=5x10"°j=1 0,852
1,56,7,8 g=10",j=15 0,854
1,56,7,8 g=5x10"%j=15 0,855
1,56,7,8 g=5x10"°j=1 0,850
1,56,7,8,9 g=10",j=15 0,852
1,56,7,8,9 g=5x10"%j=15 0,850
1,56,7,8,9 g=10"%j=1 0,851
1,56,7,8,9 11 g=10",j=15 0,854
1,56,7,8,9 11 g=5x10">j=15 0,853

Tabell 5. For forklaring till kolumnen "Data", se Tabell 1.
"Instéllningar SVM—light" visar viktningen for att positiva
respektive negativa exempel favoriseras, kostnadsfaktorn j, och
exponentialfaktorn g som ingar i radialbasfunktionen som delar upp
data binart. "MC—varde" &r vardet berdknat med Mathews
korrelationskoefficient.
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Det framgar med stor tydlighet att battre MC—-varde inte erhalls da
vissa dataparametrar tas med vid kérningen av SV—maskinen.
Saledes bor endast langden pa den parvisa jamforelsen, vardet fran
den parvisa jamforelsen, den totala energin och energin for
interaktioner mellan a—kolatomer anvandas som data for att
minimera antalet parametrar. Dessa parametrar tillsammans
utgjorde den basta kombinationen av de som utvarderades.

4.3 Jamforelse med data genererade
fradn andra metoder

Fyra olika metoder for strukturigenkdnning hade anvénts av SBC
innan detta examensarbete paborjades, namligen global jamforelse,
global jamforelse av sekvenserna mot en profil skapad av PSI-
BLAST, strukturbestdmning av sekundarstrukturen och en metod
som beaktar bade sekundérstrukturen och profilen skapad av PSI-
BLAST. For de fyra metoderna jamfordes alla proteiner mot
varandra. Eftersom den metod som innefattar bade sekundarstruktur
och profil ansags vara den som skulle fungera bést var det denna
som anvandes i forsta hand. Dock testades SVM-light med
korningar fran samtliga metoder, samt en mix av dem alla. De
instéliningar som anvéandes hos SVM-light var de som hade
fungerat bast i tidigare korningar, se Tabell 4. Som dataparametrar
anvandes de som gett bast resultat hittills. 2000 positiva och

1000 negativa tranings— och testdata anvandes for samtliga metoder.
Alla parvisa jamforelser fanns representerade i samtliga metoder.

Da tranings— och testdata togs fram soktes efter parvisa jamforelser
mellan protein som fanns representerade vid samtliga metoder,
vilket inte var nagot villkor vid framtagandet av de basta
dataparametrarna och installningarna da metoden som inkluderar
bade en profil och sekundarstruktur anvandes. Resultatet fran dessa
korningar visar att det var svarare for SV-maskinen att hitta nagot
monster i data da dessa jamforelser gjordes an da data framtogs for
optimering. | de fallen valdes varannan jamforelse till traningsdata
och varannan jamforelse till testdata, sorterade efter lika respektive
inte lika samt efter langden pa jamforelsen. Pa samma satt gjordes
vid dessa korningar, men det var inte samma jamforelser som var
representerade dessa ganger som i de kdrningar som anvandes for
val av parametrar och kernelfunktion samt installningar hos denna.
Tranings— respektive testdata verkar ha varit mer lika, eller i alla
fall lattare att klassificera, vid kdrningarna for optimering an da
samtliga jamforelser skulle finnas representerade hos alla metoder,
dérav battre MC-varde.
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Resultaten var alltsa samre an de som erholls fran tidigare
korningar. Metoden som inkluderar bade forsutsagning av
sekundarstrukturen och profilen fran PSI-BLAST gav hogst vérden.
De instéllningar hos SVM-light som anvéndes var g = 10~° och

g =5x10"° samtj =1 och j = 1,5 eftersom dessa hittills hade gett de
bésta resultaten. For vilka data som inkluderades, se Tabell 6. Det ar
maojligt att andra parameterinstéliningar skulle givit andra resultat
for de andra metoderna, detta ar lite av dilemmat med SV—-maskiner
— det finns inga installningar och dataparametrar som pa férhand
kan s&gas fungera béttre &n andra. Testkorningar ar den enda
metoden for att finna de bésta parameterinstéliningarna. Se Tabell 6
for det basta samt det sémsta resultatet fran varje metod.

Metod Installningar MC- | Referens—
SVM-light varde varde
Global jamforelse |g=107,j=1 0,695 0,523
Global jamforelse |g=5x10"° j=1 0,650 0,529
Sek. struktur g=107,j=1 0,760 0,428
Sek. struktur g=5x10"°j=15 0,743 0,382
PSI-BLAST g=107%j=1 0,704 0,473
PSI-BLAST g=5x10"°j=1,5 0,636 0,451
PSI-B. och sek. strukt.|g =107, j=1 0,775 0,440
PSI-B. och sek. strukt.|g =5x107°,j=1,5 0,744 0,354

Tabell 6. De basta och de samsta resultaten fran korningar da data
genererad pa olika satt anvandes. De installningar hos SVM—light
som givit bast resultat dd metoden som inkluderade bade modellen
fran PSI—-BLAST och sekundarstrukturen anvandes. Data var
langden pa den parvisa jamforelsen, vardet fran den parvisa
jamforelsen, den totala energin och energin for interaktioner mellan
a—kolatomer. Dessa data hade visat sig fungera bast vid tidigare
kérningar. Som referens till MC—véardena anvandes vardet fran de
olika metoderna da endast poéngen fran den parvisa jamforelsen
inkluderades.

Av ovanstaende tabell framgar att inkludering av sekundarstrukturen
verkar spela en betydande roll. Inkludering &ven av profilen skapad
av PSI-BLAST verkar forbattra resultatet ytterligare. Inkludering
av endast profilen forbéattrar inte resultatet. Som referens kan
namnas de MC-varden, som &r tabellerade i Tabell 6, da endast
vardet fran den parvisa jamforelsen anvandes som dataparameter.
Skillnaden ar markant da 6vriga dataparametrar ocksa tas med i
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tranings— respektive testméangderna. Notera att da endast vardet fran
den parvisa jamforelsen anvénds, sa ar inte det hogsta MC—vérdet
nodvandigtvis erhallet med samma installningar som gav det hogsta
MC-vérdet med de fyra dataparametrarna omnamnda i Tabell 1.

Till sist gjordes en kérning i SVM-light med samtliga fyra metoder
representerade. 500 positiva och 500 negativa tranings— och testdata
presenterades fran varje metod. Resultatet var inte battre an da
endast en metod anvéndes, MC-vérdet antog vérden runt 0,7 i

de béasta fallen. SVM-light blev troligtvis konfunderad av all
information och kunde inte hitta ndgot monster att lara sig av for

att sedan uttnyttja detta till klassificeringen, se Tabell 7.

Metod Installningar MC-véarde | Referens—
SVM-light varde
Mix av samtliga |g=107°,j=1 0,708 0,326
Mix av samtliga |g =5x107°,j=1 0,670 0,360
Mix av samtliga |g=10>,j=1,5 0,708 0,377
Mix av samtliga |g =5x107°,j=1,5 0,647 0,359

Tabell 7. Samtliga metoder presenterades for SVM—Ilight. Resultatet
var inte battre an de ovriga resultaten. Som referensvarde anvandes
vardet da endast poangen fran den parvisa jamforelsen
inkluderades.

Valet av instélIningar hos SV—-maskinen &r uppenbarligen viktigt i
samtliga fall. De béasta installningarna varierar fran gang till gang,
varfor flera olika instéliningar bor testas for olika data.
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5 Diskussion

Da data presenterades pa ett ofordelaktigt satt, eller da SV-
maskinen var felaktigt installd, blev resultaten mindre bra. Det ar
saledes av yttersta vikt att finna den basta mojliga presentationen av
data och de optimala instéllningarna hos SV—maskinen. Vidare ar
det av stor betydelse att ratt mangd data anvénds och att elementen i
traningsexemplen samt testdata ar av ratt karaktar, det vill sdga att
de bidrar till att forbattra prestandan hos SV-maskinen. Det verkar
vara nodvandigt att avvika fran forhallandet mellan hur vanligt det
ar att proteiner pa veckningsniva ar lika naturligt — fa proteiner ar
tredimensionellt lika da den priméra strukturen &r valdigt olika. Har
anvandes konsekvent lika stora méngder lika som olika tranings—
och testdata. Om forhallandet mellan lika respektive olika jam-
forelser inte anpassas generaliserar SV—maskinen sa att samtliga
jamforelser anses negativa. Storre tranings— respektive testmangder
gav inte béttre resultat, snarare sdmre. De storre mangderna tog
langre tid att behandla och SV-maskinen fick svarare att bearbeta
data &n om mindre mangder anvandes.

5.1 Val av dataparametrar

Nér en supportvektormaskin anvénds kan data presenteras for
maskinen pa manga olika satt. Dataparametrarna kan vara framtagna
pa olika satt, olika dimensioner pa indata till suppurtvektormaskinen
kan anvandas, olika méngd av tranings— respektive testdata kan
anvandas och dataparametrar som ar bra ena gangen behover
nodvandigtvis inte vara det en annan gang. | detta arbete anvandes
de dataparametrar som redovisats under Parametrar hos SVM—light.
Dessa fungerade bast, men det & mycket mojligt att andra data—
parametrar skulle kunnat bidra till battre resultat. Dessutom verkade
det som om det var av betydelse hur data presenterades, da
tranings— och testdata var valda sa att de bada delméangderna var
relativt lika erhélls béattre resultat. Tillaggas skall att det rorde sig
om 1,6 miljoner parvisa jamforelser, varfor urvalet till endast ett
par tusen data skulle kunna gdéras pa manga andra sétt.

Om alla fyra metoder for att generera proteinmodeller, vilka
jamfordes mot varandra, anvandes i en kombination klassade

SV- maskinen inte dessa béattre &n om varje metod anvandes enskilt.
Hogst MC—varde, ett matt pa SV maskinens prestanda, erh6lls med
den metod som innefattade bade en profil skapad av PSI-BLAST
och information om sekundérstrukturen. Alltsa ar den information
som ges av modellen och sekundérstrukturen betydande, de ger
troligtvis ratt karaktar at indataparametrarna. De bésta véardena pa
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korrekt klassificering erholls da fyra parametrar skickades med som
indata till SV—maskinen, dessa var: langden pa jamforelsen, ett
vardet fran den parvisa jamforelsen, total energi och energi for
interaktioner mellan a—kolatomer. Saledes &r dessa viktiga
egenskaper for att SV-maskinen skall kunna utféra en sa bra
klassificering som mojligt. Ovriga dataparametrar gav inte

samma tydliga forbattring varfor de kan antas vara mindre
karaktaristiska for de olika jamforelserna.

5.2 Andra parametrar att variera

Installningarna hos SV—maskinen kan varieras i néstan det oandliga.
Har andrades endast tva parametar, det finns hos SVM-light ett
femtontal till att variera [19]. Vilka varden som skall séttas pa dessa
parametrar ar pa intet vis entydigt — vidare kan de anta i stort sett
vilka varden som helst. Det & omgjligt att testa alla mojligheter som
ges, samtidigt som olika testkdrningar ar det enda sattet pa att fa
reda pa om prestandan hos SV—-maskinen ar godtagbar. For-
battringar, eller fler tester, skulle darfor kunna vara ett satt att fa
béttre MC—-varden. Har prévades, forutom exponentialfaktorn g och
kostnadsfaktorn j, aven ett viktat hyperplan. Detta fungerade samre
an ett oviktat, varfor viktning uteslots ganska omgaende. Vilken
kernelfunktion som skall anvandas &r inte heller trivialt, att testa ar
det enda sattet att fa fram de basta resultaten. Kombinationen
dataparametrar, funktioner och instéllningar kan stallas in i otaliga
varianter. Den optimala &r svar, om inte omgjlig, att finna. Just
problemet med att veta vilka varden som skall séttas pa olika
parametar &r ett dilemma med SV-maskiner och andra l&rande
maskiner.

De varden som gavs at parametrarna hos SV—maskinen var av stor
betydelse. Sattes de till vissa varden fungerade inte maskinen eller
sa blev klassificeringen dalig. Den enda kernelfunktion som
fungerade var en radialbasfunktion. En orsak till att den fungerade
men inte de andra kan vara att radialbasfunktioner &r lokala och
radiellt symmetriska, vilket inte de 6vriga kernelfunktionerna ar.
Den exponentialfaktor som anvandes bidrog i hdgsta grad till hur
bra resulteten blev; varfor vissa varden fungerade battre dn andra
kunde inte klargoras av det utforda arbetet. Om kostnadsfaktorn
andrades sa att en liten fordel gavs at nagon av klassningarna bidrog
det inte namnvart till att forbattra resultaten. Eventuellt forbattrar en
favorisering av de positiva exemplen antalet korrekt klassificerade
jamforelser. Vid for stor viktning at nagon klass fungerade inte SV-
maskinen alls. Detta kan bero pa att SV-maskinen da klassificerade
alla som den favoriserade klassen, vilket var fallet dven om for stor
delmdngd av tranings— och testdata var positiv eller negativ.
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5.3 Slutsatser

Supportvektormaskiner kan, med ratt installningar och
karaktaristiska dataparametrar, anvandas for att utfora binar
klassificering av proteiner. Val av parametrar och kernelfunktion &r
av yttersta vikt varfor noggranna utvérderingar av parametrar samt
funktioner bor goras for att erhalla ett sa gott resultat som majligt.
Mangden pa tranings— respektive testdata ar ocksa av betydelse.
Vidare ger inkludering av information om sekundarstrukturen
avsevart battre resultat &n om denna inte inkluderas.

Da det finns manga parametrar att andra kan ytterligare optimering
av dessa sékert ge ett annu béttre resultat. Andra jamforelse—
algoritmer for att ta fram data till SV maskinen skulle vara
intressant att prova. Vidare skulle det vara spannande att kora
samma data i ett artificiellt neuronnét, som i [1]. En ambition var
att gora det, men tiden rackte inte till. Olika SV—-maskiner skulle
ocksa kunna testas for att jamfora resultaten, liksom andra typer
av larande maskiner.
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