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Abstract

Enzymes are biomolecules that catalyze chemical reactions in living organisms. Almost all
processes in a biological cell need enzymes in order to occur at significant rates and almost all
enzymes are proteins. Although enzymes are able to catalyze different reactions, they may
contain similar modular domains conserved throughout evolution. Domains are the structural,

functional and evolutionary units of proteins.

The International Union of Biochemistry and Molecular Biology (IUBMB) classifies enzymes
into six groups. The classification of enzymes is based on their catalyzed reactions and not on
similar domains or sequences. As the number of protein sequences in public databases grows
rapidly with the progress of experimental technologies in molecular biology, the need for
accurate protein annotation from amino acid sequences only is a central problem in

computational biology.

In this work, the cluster analysis as a widely used method in computational biology was used to
group sequences into meaningful clusters according to their sequence similarities. The result of
this analysis and the construction of sequence patterns should help in the understanding of the

relationship between sequence similarity and similar function.

First, all sequences of currently available sequences that contain at least one complete
EC-Number were collected. The result of all-vs-all BLAST alignments was used, to assign the
domain structure of the analyzed sequences. Depending on the E-value of these alignments,
domains that share sequence similarity were classified into groups of homologous proteins.
From certain clusters, sequences were taken to construct sequence patterns. The quality of these
patterns was tested by searching for True-Positive or False-Positive hits. A hit was defined as
True-Positive, if the hit contains the same EC-Number as the pattern. The resulting patterns

were also compared to patterns derived from the PROSITE database.

Additionally, an algorithm, which determines maximal common substructures of molecules,
was used to compare molecules, which were involved during catalytic reactions by the
compared enzymes. Finally, the result of the cluster analysis based on sequence similarity was
compared with the result of a cluster analysis based on enzymes, which were grouped because

of identical reaction matrices.

118947 sequence patterns were constructed and their fitness was tested. Most of these patterns

were constructed from up to ten sequences at high E-values. Examples showed, that generally
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amino acids, which are responsible for the catalytic activity of enzymes or those which are

important in assuring a right 3D conformation, are highly conserved.

The comparison of molecules, which are involved during catalysis of clustered enzymes
showed, that most enzymes use identical or very similar molecules. Depending on the E-value,
the occurrence of identical molecules being used during catalysis decreases with ascending
E-value. Additionally, the cluster comparison based on sequence similarity with other clusters
based on identical reaction matrices, showed, that the number of sequences, which were

grouped by both methods, decrease with ascending E-value.
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Zusammenfassung

Enzyme sind Biomolekiile, die chemische Reaktionen in lebenden Organismen katalysieren.
Nahezu alle Reaktionen in einer lebenden Zelle bendtigen Enzyme, damit chemische
Reaktionen in angemessener Zeit ablaufen. Annédhernd alle Enzyme sind Proteine. Obwohl
Enzyme in der Lage sind, unterschiedliche Reaktionen zu katalysieren, konnen sie gleiche
Domainen enthalten, die sich wihrend der Evolution konserviert haben. Dominen sind die

strukturellen, funktionellen und evolutioniren Einheiten von Proteinen.

The International Union of Biochemistry and Molecular Biology teilt Enzyme in sechs Klassen
ein. Die Einteilung wird anhand der katalysierten Reaktion vorgenommen, nicht anhand
gleicher Doménen oder Sequenzen. Da die Anzahl sequenzierter Proteine aufgrund von
innovativen Sequenzierungstechnologien schnell wichst, ist die korrekte Annotation von

Enzymen anhand reiner Sequenzinformation ein zentrales Problem in der Bioinformatik.

In dieser Arbeit wurde die Clusteranalyse als etablierte und hédufig genutzte Methode in der
Bioinformatik dazu genutzt, Sequenzen anhand ihrer Sequenzihnlichkeit zu bedeutsamen
Clustern zu gruppieren. Das Ergebnis dieser Analyse und die Erstellung von Sequenzmustern
sollen helfen, die Frage zu beantworten, inwiefern es moglich ist, von Sequenzihnlichkeit auf

gleiche Funktion zu schlielen.

Zundchst wurden alle derzeit verfiigbaren Enzymsequenzen, die mindestens eine vollstindige
EC-Nummer tragen, gesammelt. Das Ergebnis von all-vs-all Alignments wurde dazu genutzt,
die Dominenstruktur der analysierten Enzyme zu bestimmen. Abhingig vom E-Wert dieser
Alignments, wurden Cluster aus homologen Dominen gebildet. Aus bestimmten Clustern
wurden Sequenzen entnommen, um daraus Sequenzmuster zu erstellen. Die Qualitét dieser
Muster wurde durch Suche nach Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Treffern getestet. Ein
Treffer wird als Richtig-Positiv definiert, wenn der Treffer die gleiche EC-Nummer enthiilt,
wie das Muster. Die erstellten Muster wurden mit Mustern der PROSITE-Datenbank

verglichen.

Zusitzlich wurde ein Algorithmus, der die groBte gemeinsame Teilstruktur bestimmt, dazu
genutzt, um Molekiile, die bei geclusterten Enzymen bei der Katalyse beteiligt sind,

miteinander zu vergleichen. Reaktionsmatrizen wurden auf diese Weise erstellt. SchlieBlich
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wurde das Ergebnis der Clusteranalyse, die aufgrund Sequenzihnlichkeit basiert, mit dem

Ergebnis der Clusteranalyse verglichen, die aufgrund identischer Reaktionsmatrizen basiert.

118947 Sequenzmuster wurden erstellt und deren Qualititen bestimmt. Der grofite Teil der
Muster wurde aus bis zu zehn Sequenzen bei hohen E-Werten erstellt. Beispiele zeigten, dass
Aminosduren, die fiir die katalytische Aktivitét oder fiir die Gewihrleistung der korrekten 3D

Konformation verantwortlich sind, hochkonserviert sind.

Der Vergleich der Molekiile, die bei geclusterten Enzymen beteiligt sind, zeigte, dass die
meisten Enzyme identische oder sehr dhnliche Molekiile nutzen. Abhéngig vom E-Wert, nimmt
die Anzahl von identischen Molekiilen bei verglichenen Reaktionen mit ansteigendem E-Wert
ab. Zusitzlich konnte bei dem Vergleich des Ergebnisses der Clusteranalyse, die auf
Sequenzéhnlichkeit basiert, mit dem Ergebnis der Clusteranalyse, die auf gleichen
Reaktionsmatrizen basiert, gezeigt werden, dass die Anzahl der Enzyme, die in beiden

Clusteranalysen gruppiert wurden, mit steigendem E-Wert abnimmt.
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1 Einleitung
1.1 Proteine und Enzyme

Proteine (griechisch protos = “erstes, wichtiges®) sind biologische Makromolekiile mit einer
immensen Vielfalt in Form und Funktion. Haare und Muskelfibrillen, Kollagen, Myoglobin
und Seidenfibroin sind Proteine unterschiedlichen Aufbaus. Aber auch Hormone, Pilzgifte,

Antikorper und zahllose weitere wichtige Substanzen bestehen aus Proteinen [125].

Die zahlenméBig grofite Proteingruppe bilden die Enzyme. Ohne Enzyme ist Leben auf der
Erde nicht vorstellbar, denn Enzyme beschleunigen verschiedenste Reaktionen, die unter
physiologischen Bedingungen sonst in einem lebenswidrigen Zeitrahmen ablaufen wiirden.
Enzyme, die Katalysatoren bei anabolen und katabolen Reaktionen in lebenden Organismen,
beschleunigen Reaktionen um mindestens den Faktor 105, konnen aber auch die
Reaktionsgeschwindigkeit um 14 Groflenordnungen (z.B. bei Urease) durch Senkung der
Aktivierungsenergie  beschleunigen [125]. Die Leistung der Enzyme ldsst sich
veranschaulichen, wenn man sich vor Augen fiihrt, dass der Mensch mit Hilfe mehrerer
Enzyme das &duBlerst stabile Molekiil Glucose innerhalb kiirzester Zeit metabolisiert und
lebenswichtige Energie gewinnt. Dabei sind Enzyme nétig, die in gut organisierter Abfolge in

die Glucoseverwertung eingreifen.

Enzyme haben ein ph- und Temperaturoptimum; sie arbeiten aber auch bei Bedingungen, die
weit auBlerhalb der Optima liegen. Diese spezialisierten biologischen Katalysatoren sind oft
spezifischer und leistungsfdhiger, als viele nicht-biologische Katalysatoren. Aufgrund der
katalytischen  Leistung finden Enzyme Anwendung in der Landwirtschaft,
Lebensmittelverarbeitung, chemischen Industrie und Medizin [122]. Im Laufe der stetig
fortschreitenden Struktur- und Funktionsaufkldrung, erlangt auch die biotechnologische
Modifikation der Enzyme in biologischen Reaktionen in der Industrie, zum Beispiel bei der
Fermentation, zunehmende Bedeutung. Ziel ist hidufig, die Enzymsequenz zu modifizieren, um

das Temperaturoptimum des Enzyms zu erhéhen [123].

Trotz einer erstaunlichen Komplexitit nutzen Enzyme wenige Reaktionsprinzipien. Sie
bestehen, bis auf wenige Ausnahmen, aus einem Satz von 20 verschiedenen Bausteinen, den
Aminosiuren (eine Ubersicht der Aminosiuren findet sich zu Beginn dieser Arbeit). Die
Primérstruktur eines Proteins ist die Anordnung der Aminosduren zu einer Sequenz. Diese
faltet sich und kann typische Sekundirstrukturen, z.B. das Beta-Faltblatt oder die Alpha-Helix

bilden. Weiterfithrende Strukturen im Raum sind die Tertidrstruktur (dreidimensionale
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Anordnung der Polypeptidkette) bzw. die Quartdrstruktur (rdumliche Struktur von

Polypeptidketten zu funktionellen Untereinheiten) [126].

1.2 Die Proteindoméne

Neben den vier eben genannten Organisationseinheiten wurde eine Unterstruktur, die
Proteindomine, identifiziert. Sie wird von Teilen einer Polypeptidkette gebildet und kann sich
unabhingig zu einer kompakten und stabilen Struktur falten. Sie ist die strukturelle, funktionelle
und evolutionére Einheit von Proteinen [69]. Eine Domine enthélt circa 40 bis 350 Aminoséduren
und ist die Einheit, aus der viele groBere Proteine aufgebaut sind. Dabei haben verschiedene
Domiinen eines Proteins oft unterschiedliche Funktionen. GroB3e Proteine konnen aus mehreren

Dutzend Dominen bestehen, kleinste Proteine enthalten nur eine Domine [127].

Abbildung 1-1: Doménen eines Enzyms: Serin Hydroxymethyltransferase aus Bacillus
stearothermophilus. PDB Datei 1KKP. C-terminale Doméine . Die groBe N-terminale Domine
kann noch in Subdominen unterteilt werden: N-terminale Subdoméne blau, groe Pyridoxalphosphat-
bindende Subdoméne griin.

Eine exakte Charakterisierung des Begriffs der Proteindomine ist schwierig, da diese
Bezeichnung in der Fachliteratur unterschiedlich interpretiert wird. Grundlage fiir die

Definition ist teilweise die Struktur der Doméine; andere definieren die Doméne als typische



Einleitung 3

Unterstruktur, die in verschiedenen Proteinen vorkommt [70]. Auch die Tatsache, dass
verschiedene Doménen in Subdoménen eingeteilt werden (vgl. Abbildung 1-1), verdeutlicht die

Schwierigkeit der Abgrenzung des Doménenbegriffs.

Die individuelle Anordnung der Aminosduren innerhalb einer Aminosdurekette ist fiir die
komplexe dreidimensionale Struktur von Enzymen (und Proteinen allgemein) und deren
Funktion verantwortlich. Eine Untersuchung der Primérsequenz ist fiir die Aufkldarung der
Funktionsweise wichtig. Die Analyse der Anordnung der Aminosdurekette im Raum kann zur

Aufkldrung der Enzymfunktion im Detail beitragen.

1.3 Die Funktionsweise der Enzyme: eine kurze Einfiihrung

Enzyme sind sehr leistungsfihig und spezifisch fiir ein bestimmtes Molekiil (Substrat). Wie
kommen diese Eigenschaften zustande? Da sich diese Dissertation mit der Analyse von
Enzymen beschiftigt, gibt der folgende Abschnitt eine kurze FEinfiihrung in die

Funktionsprinzipien von Enzymen.

Enzyme binden das Substrat in einer definierten Tasche des Molekiils, dem aktiven Zentrum.
Speziell angeordnete Aminosduren im aktiven Zentrum nehmen Kontakt zum Substratmolekiil
auf, der Enzym-Substrat-Komplex entsteht. Durch multiple Wechselwirkungen zwischen
Enzym und Substrat wird freie Enthalpie freigesetzt, die sowohl fiir die Spezifitit, als auch fiir
die Leistungsfihigkeit der Enzyme verantwortlich ist. Durch die geschiitzte Lage des aktiven
Zentrums verlduft die katalytische Reaktion weitgehend getrennt vom Losungsmittel ab und
wird dadurch energetisch begiinstigt. Viele, wenn nicht gar alle Wasserstoffbriicken zwischen
dem Substrat und Wasser werden getrennt. Dadurch wird die Aktivierungsenergie gesenkt und
die Reaktion beschleunigt [125]. Abbildung 1-2 zeigt das Enzym Hexokinase, das bei der
Metabolisierung von Glucose beteiligt ist. ATP und Glucose, die am Molekiil gebunden sind,

wurden farbig markiert.
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Abbildung 1-2: Hexokinase aus Homo sapiens, PDB 1DGK, Dimer. ATP magenta, Glucose grau.

Um eine optimale Bindung zwischen dem aktiven Zentrum und dem Substrat zu gewihrleisten,
muss das aktive Zentrum komplementdr zum Substratmolekiil sein. Man spricht in diesem
Zusammenhang vom Schliissel-Schloss-Prinzip, das erstmals 1946 von Linus Pauling erarbeitet
wurde [125]. Dabei muss beachtet werden, dass im aktiven Zentrum der Ubergangszustand des
Substrats wihrend der Reaktion stabilisiert wird, damit die Reaktion optimal beschleunigt
werden kann. Die Bindungsenergie zwischen Enzym und Substrat im Ubergangszustand leistet

einen entscheidenden Beitrag zur Leistungsfahigkeit des Enzyms.

1.4 Die EC-Nomenklatur der Enzyme

Zu Beginn der wissenschaftlichen Analyse der Enzyme war es iiblich, dass der Entdecker eines
Enzyms fiir die individuelle Namensgebung verantwortlich war. Haufig beliebig oder durch das
Anfiigen der Endung ,,-ase‘ an den entsprechenden Namen, wurden Enzyme ohne klare Regeln
benannt. So katalysiert zum Beispiel die DNA-Polymerase die Synthese von DNA aus
Nucleotiden. Viele Enzyme erhielten auf diese Weise nicht eindeutige Namen, so dass die
Bezeichnungen der Enzyme nicht auf die katalysierten Reaktionen schliefen lieBen. Viele
Enzyme trugen mehrere verschiedene Bezeichnungen, unterschiedliche Enzyme trugen
identische Namen. Die willkiirliche Benennung und die stindig wachsende Zahl neu entdeckter
Proteine hatten zur Folge, dass die Enzymnomenklatur so uniibersichtlich wurde, dass eine
Einteilung der Enzyme in ein einheitliches System noétig war. 1961 schlug die Enzyme

Commission (EC) der International Union of Biochemistry (IUB; heute International Union of
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Biochemistry and Molecular Biology, IUBMB) internationale Richtlinien zur Benennung und
Klassifizierung von Enzymen vor. Nach diesem System erhilt ein Enzym eine systematische
und hierarchische vierstellige EC-Nummer (Einteilung in Haupt- und Subklasse und weitere
Differenzierung), sowie einen systematischen Namen. Vorhandene Namen werden gesammelt
und aufgefiihrt. Die Eingliederung von Enzymen in die EC-Nomenklatur erfolgt nach dem Typ
der katalysierten Reaktion. Der Stand der aktuellen EC-Nummern unterliegt stédndiger
Uberarbeitung [128].

Anhand der folgenden Reaktion soll das EC-System erklirt werden:

ATP + D-Hexose <> ADP + D-Hexose-6-Phosphat

O
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Abbildung 1-3: Katalysierte Reaktion des Enzyms ATP: D-Hexose-Phosphotransferase.

Der systematische Name des Enzyms, das diese Reaktion katalysiert, lautet:

ATP: D-Hexose-Phosphotransferase. Es trigt die EC-Nummer 2.7.1.1, die sich wie folgt

zusammensetzt:

(Die EC-Nummer wurde zur Verdeutlichung der Einteilung untereinander geschrieben)

= 2 > Die erste Ziffer teilt das Enzym in eine der sechs Enzymklasse ein. Hier: Gruppe

der Transferasen.

= 7 > Die zweite Ziffer zeigt die Subklasse an. Hier: Transfer von Gruppen, die

Phosphor enthalten.

= 1 > Subsubklasse: Das Enzym enthilt eine Hydroxylgruppe als Akzeptor.

= 1 > Laufende Nummer: Glucose dient als Akzeptor der Phosphatgruppe.
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Diese Einteilung gilt fiir mehrere tausend bekannte Enzyme. Eine vollstindige Beschreibung
aller EC-Klassen wiirde iiber den Rahmen dieser Arbeit hinausgehen. Die folgende Tabelle
zeigt jedoch alle EC-Hauptklassen und den Typ der katalysierten Reaktion. Da sich die
Grundlage dieser Arbeit und auch die ausgewihlten Beispiele auf die EC-Nomenklatur berufen,

erscheint diese Tabelle und die darauffolgende detailierte Beschreibung der EC-Klassen umso

wichtiger.
EC-Klasse Typ der katalysierten Reaktion

1 Oxidoreduktasen Elektronentransfer (Hydrid-lonen oder H-Atome)

2 Transferasen Gruppentransfer-Reaktionen

3 Hydrolasen Hydrolytische Spaltung

4 Lyasen Abspaltung von Gruppen nach einem nicht-hydrolytischen
Mechanismus

5 Isomerasen Transfer von Gruppen innerhalb von Molekiilen, dabei Bildung
von Isomeren

6 Ligasen Verkniipfung neuer Bindungen unter Spaltung energiereicher
Phosphatbindungen

Tabelle 1-1: Die Einteilung der Enzyme in die sechs Hauptklassen gemif EC-Nomenklatur.

EC-Klasse 1: Oxidoreduktasen

e Zu dieser Klasse gehoren alle Enzyme, die Oxidoreduktionen katalysieren. Das
Substrat, das oxidiert wird, dient als Wasserstoff- oder Elektronendonor. Bei der
Namensgebung wird meist das Donormolekiil, dann das Akzeptormolekiil genannt,
gefolgt von ,,Oxidoreduktase. Ist ein Akzeptor O,, wird das Enzym ,,Oxidase*

genannt.
EC-Klasse 2: Transferasen

e Transferasen sind Enzyme, die eine Atomgruppe, z.B. eine Methyl- oder
Glycosylgruppe, von einem Donormolekiill auf einen Akzeptor transferieren. Die
Enzyme dieser Klasse werden meist nach dem Schema ,Donor: Akzeptor
Gruppentransferase® oder ,,Donor (Akzeptor) Gruppentransferase* benannt. In vielen
Fillen ist der Donor ein Co-Faktor (Co-Enzym), der die zu transferierende Gruppe

tragt.
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EC-Klasse 3: Hydrolasen

e Die Enzyme dieser Klasse katalysieren die Spaltung verschiedener Bindungen unter
Beteiligung von Wasser. Einige Enzyme sind sehr unspezifisch, so dass es in vielen
Féllen nicht einfach ist zu unterscheiden, ob zwei untersuchte Enzyme, die anhand ihrer
katalysierten Reaktion klassifiziert werden, identisch sind. Der systematische Name
enthilt immer ,,Hydrolase®. In Trivialnamen wird der Enzymname meist aus Substrat,

gefolgt von dem Suffix ,,-ase*, aufgebaut.
EC-Klasse 4: Lyasen

e Lyasen spalten die Bindungen C-C, C-O, C-N und weitere Bindungen, ohne
Beteiligung von Wassermolekiilen. Bei der katalysierten Hin-Reaktion dienen zwei
Molekiile als Substrate, bei der Riick-Reaktion ist nur ein Substratmolekiil vorhanden.
Der systematische Name wird nach der Konvention ,,Substrat Gruppe-Lyase* gebildet.

Ist die Riick-Reaktion sehr bedeutsam, kann der Enzymname ,,Synthase* enthalten.
EC-Klasse 5: Isomerasen

e Eine Isomerase katalysiert die Anderung der Konformation von Molekiilen. Dabei

andert sich die Anzahl der Atome des Molekiils nicht.
EC-Klasse 6: Ligasen

® Ligasen katalysieren die Verbindung zweier Molekiile unter Verbrauch von Energie,
die von Triphosphaten, meist ATP, zur Verfiigung gestellt wird. ,,Ligase* ist im Namen
der Enzyme gebriduchlich, in einigen Fillen werden die Namen ,,Synthase®,

»dynthetase* oder ,,Carboxylase‘ verwendet.

1.5 Homologie: Die Verwandtschaft der Enzyme

Nach der EC-Nomenklatur existieren sechs unterschiedliche Klassen, in die Enzyme eingeteilt
werden konnen. Zu jeder Klasse kennt man derzeit mehrere tausend unterschiedliche
Enzymsequenzen [124]. Doch wie ist diese immense Zahl so hochspezialisierter Molekiile
entstanden? Eine Analyse der Primirstruktur einiger Sequenzen von Enzymen, die in

unterschiedlichen Organismen vorliegen, ldsst schnell eine Ahnlichkeit zwischen den
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Sequenzen erkennen. Abhidngig vom Enzym konnen die Primérsequenzen sehr dhnlich

(homolog) sein.

Diese Ahnlichkeit (Homologie) ist das Resultat einer fortschreitenden Entwicklung, der die
Sequenzen (bzw. die codierende DNA) im Laufe der Evolution unterliegen: Die Enzyme haben
einen gemeinsamen Ursprung, aus dem alle untersuchten Sequenzen hervorgehen [129]. So
sind in den Sequenzen Mutationen entstanden, die sich je nach Organismus, Position und
Zeitpunkt des Ereignisses unterscheiden. Einzelne Aminosduren konnen durch andere ersetzt
worden sein (Substitution), Aminosduren fallen weg (Deletion, die Sequenz verkiirzt sich) oder
kommen dazu (Insertion, die Sequenz verldngert sich). Abhingig von den betreffenden
Aminosduren, kann eine Mutation fast folgenlos bleiben oder zu vollstindigem
Funktionsverlust fithren. Entscheidend fiir die Funktion des gesamten Proteins sind vor allem
einzelne Aminosduren, die im aktiven Zentrum das Substratmolekiil binden und primér fiir die
Katalyse verantwortlich sind. Weitere wichtige Positionen in der Sequenz konnen auch
Aminosduren sein, die besonders fiir die korrekte dreidimensionale Anordnung des Molekiils
verantwortlich sind. Diese Positionen haben sich in den unterschiedlichen Organismen

weitgehend erhalten, da sie fiir die biologische Funktion des Enzyms essentiell sind.

Homologien zwischen Sequenzen sind durch Sequenzalignments identifizierbar. Sind in einem
Sequenzalignment mehr als 40% der Aminosduren der untersuchten Sequenzen identisch,
spricht man von einer signifikanten Ahnlichkeit, so dass die Strukturen und/oder die
Funktionen der Proteine gleich sind [72, 73, 74]. Eine zufillige Ahnlichkeit durch eine einfache
Anordnung der Aminosduren zu Sequenzen, kann man aufgrund der Vielzahl der
Kombinationsmoglichkeiten der Aminoséduren ausschlieBen. Liegt die Sequenzihnlichkeit unter
40%, spricht man von der twilight zone. Sequenzen, die eine Ahnlichkeit in diesem Ausmaf
haben, teilen sich nicht mit Sicherheit eine gemeinsame Struktur oder Funktion. Bei der
Untersuchung von homologen Sequenzen mittels Alignments, ist aufgrund der
Doménenbildung der Proteine (vgl. Abschnitt 1.2) eine Beschriankung der Untersuchung auf

einzelne Sequenzabschnitte sinnvoll.

1.6 Methoden zur Sequenzanalyse von Enzymen

Nachdem es gelungen war Enzyme (und Proteine allgemein) zu sequenzieren und
Sequenzdatenbanken aufzubauen, war der nichste logische Schritt der Vergleich der neu

erhaltenen Sequenzen auf Gemeinsamkeiten. Dazu wurden diese Sequenzen gruppiert und so
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lange gegeneinander verschoben, bis das bestmogliche Ergebnis erreicht wurde, d.h. gleiche
oder dhnliche Aminosduren iibereinander lagen. Mit Hilfe dieses sogenannten Alignments
konnte das AusmaB der Ubereinstimmungen der Sequenzen bestimmt werden. Deren
verwandtschaftliches Verhiltnis konnte abgeschitzt werden und es gab erste Hinweise auf
wichtige Positionen innerhalb der Sequenz. Die Proteine Hiamoglobin (Transport von
Sauerstoff im Blut) und Cytochrom C (beteiligt am Elektronentransport) gehorten zu den ersten
Sequenzen, die von unterschiedlichen Organismen verfiigbar waren und auf diese Weise
untersucht wurden [130]. Dieses Verfahren war mit wenigen Sequenzen sinnvoll, allerdings
konnen Alignments mit mehreren hundert Sequenzen nicht manuell in adidquater Zeit
durchgefiihrt werden. Die Notwendigkeit, mathematische Algorithmen zu entwickeln, wurde
immer groBer. Gleichzeitig nahm auch die Rechengeschwindigkeit der Computer immer weiter
zu, so dass es sich anbot, den Computer als Werkzeug zur Analyse von biologischen Sequenzen

ZU nutzen.

Die ersten Algorithmen fiir die Durchfiihrung automatisierter Alignments stammen von
Needleman und Wunsch aus dem Jahr 1970 (“Needleman-Wunsch-Algorithmus®) [131].
Seitdem wurde mit der Etablierung neuer Algorithmen versucht, die Genauigkeit der
Alignments zu verbessern und die Suchgeschwindigkeit zu erhohen [5-13]. Bei den
entwickelten Algorithmen, die Sequenzalignments durchfiihren, unterscheidet man generell
Algorithmen fiir paarweise Alignments (es werden Sequenzen paarweise miteinander
verglichen) und multiple Alignments (es werden mehrere Sequenzen miteinander verglichen).
Einige Algorithmen untersuchen komplette Sequenzen auf Ahnlichkeit (globales Alignment),
andere Algorithmen versuchen die bestmogliche Ahnlichkeit in Sequenzabschnitten zu finden
(lokales Alignment). Zu den bekanntesten Suchalgorithmen zidhlen die Algorithmen von Smith
und Waterman (1981) [5] ebenso wie die Algorithmen von Altschul ef al. (BLAST, 1990) [3],
sowie die Algorithmen von Pearson und Lipman (FASTA, 1988) [4].

Derzeit existieren viele Programmen zur Erstellung von Sequenzalignments, die die
dargestellten Algorithmen nutzen. Als Beispiele einer Vielzahl der zur Zeit zur Verfiigung
stehenden Programme seien AMAP [16], MAVID [17], MUSCLE [14, 15] und CLUSTAL W
[101, 18] genannt, die globale multiple Alignments erstellen. Das Programm T-Coffee [19, 20]
kann zusitzlich auch lokale multiple Alignments erstellen, das Programm BLAST (Basic Local
Alignment Search Tool) [3] ist das weltweit am héufigsten genutzte Programm zur Erstellung

von lokalen, paarweisen Alignments. Alle Algorithmen und Programme verfolgen das Ziel,
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Gemeinsamkeiten zwischen Proteinsequenzen zu erkennen. Sie unterscheiden sich in ihrer

Methode, Geschwindigkeit und Prézision.

1.7 Muster von Proteinsequenzen

1.7.1 Der Musterbegriff

In der Literatur wird der Begriff eine Musters im Zusammenhang mit Proteinsequenzen nicht
einheitlich benutzt. So werden neben dem klassischen Musterbegriff die Bezeichnungen
Motiv, Signatur, Fingerabdruck [1] oder auch Profil verwandt [21]. Alle diese Begriffe
bezeichnen aber gemeinsam eine Form, die wesentlichen Eigenschaften der untersuchten

Sequenzen darzustellen.

Es existieren kurze, funktionelle Muster, die aus Aminosdurepositionen bestehen, die fiir die
katalytische Aktivitidt des Enzyms essentiell sind. Strukturmuster geben die Anordnung von
Aminosduren in Proteinstrukturen wieder, z.B. konnen Muster fiir Alpha-Helixes oder
Beta-Faltblitter erstellt werden [71]. Ein typisches Muster fiir z.B. ein Beta-Faltblatt ist aber fiir
die Identifizierung einer bestimmten Enzymgruppe mit Hilfe dieses Musters zu generell, da
diese Sekundirstruktur in sehr vielen Enzymen vorkommt. Das Muster ist nicht fiir bestimmte
Enzyme spezifisch. Dagegen stellen einige Aminoséduren die dreidimensionale Konformation
eines Enzyms sicher, die besonders wichtig bei einer Bindung von Liganden ist bzw. bei der
Interaktion von Dominen [54]. Diese Positionen sind typisch fiir ein Enzym und eignen sich,

diese als Fingerabdruck zu verwenden.

Viele in der Literatur beschriebene Sequenzmuster fiir Enzyme bestehen aus einer Mischung
dieser beiden Mustertypen, da in Enzymsequenzen sowohl Aminosduren konserviert wurden,
die fiir die 3D-Struktur der Aminoséaurekette, als auch Aminosduren, die fiir die eigentliche

Katalyse einer Reaktion verantwortlich sind [2].

1.7.2 Methoden zur Mustererzeugung

Die einfachste aber auch langwierigste Moglichkeit ein Sequenzmuster zu erzeugen, ist die
manuelle Erstellung solcher Muster. Auf diese Weise entstehen sehr genaue Muster, da ein
Experte Fehler vermeiden kann, die ein Computerprogramm machen konnte. Zusétzlich konnen

spezielle Sequenzen manuell ausgesucht und daraus eine Proteinfamilie gebildet werden, was
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zusitzlich die Musterqualitidt verbessern kann. Neben dieser einfachsten Losung gibt es eine
Vielzahl von Algorithmen und Programmen, die Muster aus alignierten oder nicht-alignierten
Sequenzen erzeugen und in unterschiedlichen Formaten ausgeben. Sind Sequenzen nicht
aligniert, wird zur Mustererzeugung meist ein Alignment erzeugt, um Kkonservierte
Aminosdurepositionen zu identifizieren. Jonassen et al. [23] entwickelte z.B. einen
Algorithmus, der aus nicht-alignierten Sequenzen Muster erzeugt. Der Algorithmus wurde im
Programm PRATT umgesetzt. Ebenso steht ein Server im Internet zur Verfiigung, der es
Nutzern ermoglicht, interaktiv Sequenzen einzugeben, aus denen Sequenzmuster erzeugt
werden [22-24]. Neben PRATT ist der TEIRESIAS Algorithmus etabliert. Dieser erzeugt
Sequenzmuster, ohne paarweise Alignments zu erstellen [25, 26]. Eine Vielzahl dieser
Algorithmen wurde entwickelt und Programme geschrieben, die dhnlich funktionieren, sich
aber darin unterscheiden, auf welchem Weg Muster erzeugt und in welchem Format sie
gespeichert werden. Einige Algorithmen begrenzen Muster in ihren Sequenzen oder sie
erzeugen Muster mit begrenzter Linge. Andere Algorithmen zeichnen sich durch ihre hohe

Rechengeschwindigkeit aus [27-38].

1.7.3 Musterarten und deren Qualitiiten

Die in den Abschnitten 1.6 und 1.7.2 dargestellten Algorithmen erzeugen aus zwei oder
mehreren Sequenzen Alignments und/oder Sequenzmuster, die die konservierten Aminosduren
der Sequenzen hervorheben. Die Muster sind deterministisch, d.h. ein erstelltes Muster passt
auf eine Sequenz oder es passt nicht [47]. Es gibt keinen score, der Aussagen iiber die
Signifikanz des Treffers gibt. Die Qualitét eines Musters wird dadurch bestimmt, wie gut oder
wie schlecht ein Sequenzmuster einer speziellen Proteinfamilie Mitglieder dieser Proteinfamilie
identifiziert und gleichzeitig Proteine, die nicht zu dieser Proteinfamilie gehoren, von dieser
Proteinfamilie unterscheiden kann. Ausschlaggebend fiir die Qualitit des Musters sind die
Linge des Musters, die enthaltenen Aminosduren, die Anzahl von unspezifischen Positionen

und das Vorkommen von Liicken.

Ein zweiter Weg zur Darstellung von Mustern, in denen Algorithmen konservierte Positionen
innerhalb einer Proteinsequenz speichern, sind probabilistische Muster, d.h. es werden
Vektoren oder Matrizen genutzt, um Sequenzpositionen zu speichern [39, 40]. Diese
Sequenzmuster werden zum Beispiel definiert durch Profile [43, 44] oder Hidden Markov

Models (HMMs) [45, 46]. In einigen Fiéllen werden auch die exakten Grenzen der Muster
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hervorgehoben, so dass konservierte Blocke innerhalb der Sequenzen entstehen [41, 42]. Hier
kommen Position Specific Scoring Matrices (PSSMs) zum Einsatz [48]. Anders als das
deterministische Muster, kann ein probabilistisches Profil oder Modell auch Sequenzen treffen,
die nicht exakt mit dem Modell iibereinstimmen. Das Ausmal} der Treffer eines Modells wird
durch einen Wert (score) angegeben. Eine Beurteilung der Qualitét eines Treffers ist dadurch
moglich. Beide Modelle, das deterministische, sowie das probabilistische, haben ihren
praktischen Nutzen. Wihrend die deterministische Spezifikation fiir den Menschen leicht zu
lesen, zu implementieren und zu benutzen ist, sind die Modelle aus dem probabilistischen
Ansatz meist sensitiver [47]. Ein Nachteil des probabilistischen Ansatzes ist die hohe CPU

Auslastung und damit die Dauer eines Suchvorgangs.

Andere Moglichkeiten zur Mustererzeugung, auler der einfachen Analyse der Primirsequenz,
sind alternative Wege, z.B. iiber die Analyse von Texten und daraus die automatische
Extraktion von relevanten Daten (Textmining) [49], der Strukturvorhersage von Proteinen

[50, 51], sowie Methoden unter der Beriicksichtigung von 3D-Strukturen [52, 53].

1.7.4 Datenbanken fiir Muster und Proteindoméiinen

Die bekannteste im Internet frei verfiigbare Sammlung von Sequenzmuster und
Sequenzfamilien, Profilen, Signaturen, Dominenzuordnungen und weitere
Proteineigenschaften ist InterPro [55, 66]. InterPro umfasst die Datenbanken PROSITE [56],
die Sequenzmuster und Profile von Proteinen enthilt, PRINTS [57], deren Daten auf der
Position Specific Scoring Matrix Methode (PSSM) basieren, ProDom [58], die das Ergebnis
einer automatischen Sequenzclusterung nutzt, sowie Pfam [59], SMART [60], TIGRFAMs
[61], PIRSF [62], SUPERFAMILY [63], Gene3D [64] und PANTHER [65], die Hidden
Markov Models (HMMs) nutzen.

Eine besondere Rolle spielt die PROSITE Datenbank. Die 1988 von Amos Bairoch gegriindete
Datenbank ist eine der dltesten Datenbanken, die Sequenzmuster speichert und zur Verfiigung
stellt [67]. Die Eintrage werden manuell von Experten generiert und dokumentiert. Die
Entscheidungen, aus welchen Griinden bestimmte Sequenzen gruppiert oder spezielle
Aminosduren fiir ein Muster ausgewdhlt wurden, sind in der Datenbank dokumentiert. Die
Muster der Datenbank sind fiir Enzyme meist sehr kurz, da sich Naturwissenschaftler, die die
Muster erstellen, meist auf Aminosiduren beschrinken, die katalytisch aktiv sind. Dennoch

haben die Muster eine hohe biologische Signifikanz, so dass unbekannte Mitglieder einer
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Sequenzfamilie iiber diese Muster identifiziert werden konnen. Dabei besteht die generelle
Gefahr, dass mit der Kiirze der Muster auch die Signifikanz eingebiiit wird, wenn ein Muster
fiir eine Enzymfamilie eingesetzt wird, das in Enzymen mit unterschiedlicher Funktion
vorhanden ist.

Wie andere Datenbanken auch, nutzt PROSITE ein bestimmtes Format zur Speicherung von
Sequenzmustern. Aufgrund des Bekanntheitsgrades und der Bedeutung der PROSITE
Datenbank, hat sich die von PROSITE genutzte Syntax durchgesetzt, so dass Forschergruppen
meist dieses Format zur Darstellung von konservierten Aminosduren von Proteinsequenzen

verwenden.

1.7.5 Die Notwendigkeit, Muster zu erstellen

Die Erzeugung von Sequenzmustern ist wichtig, wenn die Struktur oder die Funktion eines
Proteins analysiert werden soll, da ein Muster wenige bedeutende Aminosduren aus einer
Sequenz hervorhebt. Ob es sich dabei um ein Strukturprotein oder Enzym handelt, spielt keine
Rolle. Ein Sequenzmuster kann kurz und prizise den prinzipiellen Aufbau von zum Beispiel
Kollagen oder Seidenfibroin vermitteln, aber gerade bei Enzymen hat sich gezeigt, dass speziell
die bei der Katalyse direkt beteiligten Aminoséduren besonders konserviert sind [68], so dass die
Erstellung von Sequenzmustern besonders bei Enzymsequenzen erfolgsversprechend ist. Bei
Enzymen sind Sequenzmuster aufgrund ihrer extremen Vielfalt in Aufbau und Funktion von
grofer Bedeutung. Enzyme konnen aktive oder allosterische Zentren besitzen und vielfiltige
Reaktionen katalysieren. Zum Verstidndnis von z.B. Funktion und Aufbau der Enzyme, der
Einteilung von wunbekannten Enzymen in Proteinfamilien, der Identifizierung von
phylogenetischen Verwandtschaftsverhéltnissen oder bei der Zuweisung von Funktionen nicht
nidher definierten Sequenzen, sind Sequenzmuster unerldsslich. Aus diesem Grund ist es
sinnvoll Musterdatenbanken zu erstellen, in denen das Wissen iiber Enzymsequenzen

gespeichert und das bei der Klassifizierung einer Sequenz schnell zur Verfiigung gestellt wird.
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1.8 Clusteranalyse von biologischen Sequenzen

Durch die Weiterentwicklung von experimentellen Sequenziertechniken in der molekularen
Biologie, sowie durch eine Vielzahl von Genomprojekten, unterliegen Offentliche
Proteindatenbanken einem so rapiden Wachstum, dass es immer schwieriger sein wird, die
erhaltene Datenmenge zu analysieren. Eine Clusterung dieser Daten in sinnvolle Gruppen ist
ein héufig genutztes Verfahren in der Bioinformatik [89, 90]. Oftmals werden Sequenzen nach
ihrer Ahnlichkeit geclustert, die durch Computerprogramme wie BLAST oder FASTA
errechnet werden [4, 79, 91]. Das Ergebnis der Clusterung kann genutzt werden, um, basierend
auf Sequenzihnlichkeit, Proteinfamilien zu bilden. Aber gerade die Identifizierung und

Bestimmung von Sequenzfamilien stellt ein Problem dar.

Eines der am hiufigsten genutzten Clusterverfahren ist das single linkage clustering [133]. Es
handelt sich hierbei um eine hierarchische Clusterung, bei dem Cluster schrittweise vereinigt
werden. Eingesetzt in der Bioinformatik, ist das single linkage Verfahren dafiir bekannt,
biologisch sinnvolle Gruppen von homologen Sequenzen bilden zu kénnen. Dabei muss das
Problem der Dominenstruktur der Proteine beachtet werden, denn die meisten Proteine sind
modular aus Doménen aufgebaut (vgl. Abschnitt 1.2). Vergleicht man verschiedene Sequenzen
miteinander, ist es daher sinnvoll, sich bei der Untersuchung von Sequenzen, basierend auf
Sequenzéhnlichkeit, auf Subsequenzen, die Doménen, zu konzentrieren, um ein sinnvolles
Ergebnis zu erhalten. Das Ergebnis der Clusterung von Enzymsequenzen kann dazu genutzt
werden, die EC-Klassifizierung der Enzyme zu priifen, indem Gemeinsamkeiten oder
Unterschiede zwischen geclusterten Enzymsequenzen mit unterschiedlichen EC-Nummern

untersucht werden.

1.9 Reaktionsmatrizen zur Untersuchung von Enzymreaktionen

Reaktionsmatrizen (R-Matrizen) sind mathematische Operatoren, die Elektronentransfermuster
von chemischen Reaktionen speichern. In ihnen sind Informationen iiber Atome im Molekiil
enthalten und sie geben Auskunft, welche Bindungen zwischen den Atomen gebildet oder
gespalten werden. Diese Matrizen konnen dazu genutzt werden, chemische Reaktionen, z.B.
Reaktionen, die von Enzymen katalysiert werden, miteinander zu vergleichen. Fiir die
Erstellung einer R-Matrix ist allerdings eine genaue Zuordnung von Atomen der Edukte und
Produkte der Reaktionen notig. Diese Atomzuordnungen konnen manuell erfolgen, es

existieren aber auch Algorithmen, die Edukt- und Produktatome automatisch erkennen und
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diese im Edukt- und Produktmolekiil markieren. Effektive Algorithmen, die Molekiile
miteinander vergleichen konnen und aus der Graphentheorie stammen, sind die sogenannten
MCS-Algorithmen, wobei MCS eine Abkiirzung fiir ,,Maximal Common Subgraph* ist. Viele
Forschergruppen nutzen die Moglichkeit, mittels MCS-Algorithmen Molekiile miteinander zu
vergleichen [83-85]. Allerdings haben viele MCS-Algorithmen Nachteile. So dauert eine
Berechnung umso lidnger, je grofer die zu vergleichenden Molekiile sind. Zudem sind viele
existierende Algorithmen zu unflexibel, um komplexe Verdnderungen zwischen Molekiilen zu

erkennen [86].

Markus Leber hat in seiner Dissertation einen c-MCS Algorithmus entwickelt, der die oben
beschriebenen Nachteile weitgehend tilgt. Dieser sehr flexible und schnelle Algorithmus basiert
auf einer Kombination aus einer Variante des Bron-Kerbusch Algorithmus® [87] und dem
McGregor Algorithmus [84]. Der spezielle c-MCS Algorithmus wurde in seiner Arbeit dazu
genutzt, die groffite gemeinsame Teilstruktur von unterschiedlichen Molekiilen zu identifizieren
und mittels erstellter Reaktionsmatrizen enzymatische Reaktionen automatisch miteinander zu
vergleichen. Die Auswertung dieser Ergebnisse ist eine sinnvolle Ergénzung, um die

Ergebnisse der Clusteranalyse, die auf Sequenzihnlichkeit beruht, zu tiberpriifen.
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1.10 Zielsetzung

In der heutigen Zeit werden sehr viele unbekannte Proteine entdeckt und sequenziert, so dass
Sequenzdatenbanken mit groBer Geschwindigkeit wachsen. Eine manuelle, experimentelle
Einschidtzung zur Einteilung der Sequenzen in Familien oder die Untersuchung der Struktur
und Funktion von Enzymen ist sehr langwierig und bei der Menge der zur Verfiigung gestellten
Daten praktisch nicht moglich. Wie die Erfahrung der letzten Jahre zeigte, wird in Zukunft die
Geschwindigkeit des Wachstums von Sequenzdatenbanken noch zunehmen. Eine moglichst
verldssliche, automatische Methode zur Einteilung von Proteinen in Familien, die
Identifizierung von Proteindoménen und die automatische Identifizierung von konservierten
Aminosduren ist daher zwingend erforderlich, um bereits entdeckte Proteine zu klassifizieren

und die Funktion von neuen Sequenzen schnell bestimmen zu kdnnen.

Sequenzmuster sind dabei ein essentielles Werkzeug, die kurz und prizise, konservierte
Aminosduren in Proteinen darstellen. Manuell erzeugte Sequenzmuster, wie sie seit Jahren von
Experten fiir die Datenbank PROSITE erstellt werden, haben den Nutzen von Sequenzmuster

gezeigt.

Die Clusteranalyse ist in der Biologie eine weit verbreitete und etablierte Methode, Sequenzen
mit Hilfe des Computers automatisch zu gruppieren. Einige Sequenzdatenbanken basieren
bereits auf der Idee, Proteinfamilien auf diese Weise automatisch zu erstellen und genauer zu

untersuchen.

In der vorliegenden Arbeit werden alle derzeit bekannten Enzymsequenzen, die eine
vollstandige EC-Nummer tragen, analysiert. Basierend auf der Annahme, dass homologe
Sequenzdomédnen  geclustert  werden, konnen durch eine  Untersuchung der
Sequenzzusammensetzungen der Cluster die evolutiondren bzw. funktionellen Beziehungen
unterschiedlicher EC-Nummern untereinander dargestellt werden. Konservierte Aminosiuren,
die sich iiber unterschiedliche EC-Nummern hinweg erhalten haben, sind wahrscheinlich fiir
die Struktur oder Funktion der Enzyme von besonderer Bedeutung. Fiir diese Analyse werden
aus den Sequenzen bestimmter Cluster Sequenzmuster erstellt, die fiir die EC-Nummern der im
Cluster enthaltenen Sequenzen typisch sind. Auf diese Weise soll eine Datenbank entstehen,
die fiir alle vollstindigen EC-Nummern mindestens ein Sequenzmuster enthilt. Die Datenbank

soll folgende Eigenschaften erfiillen:



Einleitung 17

e Vollstindigkeit: Moglichst alle existierenden Muster sollen entdeckt werden.
¢ FEindeutigkeit: Die Grenzen der Muster werden aufgrund der Dominenlédnge limitiert.
e Spezifitit: Die Muster sollen so spezifisch und sensitiv wie moglich sein.

¢ Dokumentation: Informationen, aus welchen Sequenzen und Clustern die Muster erstellt

wurden, werden geliefert.
e Aktualitit: Die Datenbank soll in regelméBigen Abstinden aktualisiert werden.

e Schnelligkeit: Alle Daten sollen in einer hohen Geschwindigkeit zur Verfiigung stehen.

Die Beziehung zwischen Sequenzidhnlichkeit und Funktion von Enzymen soll zwischen
Sequenzen, die sich in einem Sequenzcluster befinden und unterschiedliche EC-Nummern
tragen, mittels Reaktionsmatrizen untersucht werden, so dass eine Aussage moglich ist, in
welchem Umfang homologe Enzymsequenzen sich dhnliche Reaktionsmechanismen teilen. Ob
dhnliche Molekiile umgesetzt werden, soll eine Analyse kldren, die zu diesem Zwecke
durchgefiihrt wird. Dabei wird die grofite gemeinsame Teilstruktur, der bei den von Enzymen
katalysierten, chemischen Reaktionen beteiligten Molekiile, mittels des c-MCS Algorithmus*

ermittelt.

In welchem Male katalytische Mechanismen wéhrend der Evolution konserviert wurden und
welche Aussagekraft die erstellten Muster haben, wird anhand von Beispielen mit Hilfe von
3D-Darstellungen der betreffenden Sequenzstrukturen und der Vergleich mit moglichen

Mustern der PROSITE-Datenbank untersucht.
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2 Daten, Algorithmen und Methoden
2.1 Ubersicht

Die folgende Ubersicht zeigt den inhaltlichen Verlauf und die Strategie der Arbeit.

SWISS-PROT ] [ TrEMBL ]

\ 4 A 4

[ Extraktion der Enzymsequenzen ]

A 4

[ Datenbank seq ]

v
[ Sequenzfilter SEG ]

v v
[ Sequenzalignments mit BLAST ] [ Sequenzalignments mit BLAST
_ v v .
Ergebnis der Alignments Vergleich 4_’[ Ergebnis der Alignments

A 4

A

Extraktion der Clustersequenzen A Bestimmung der Sequenzdomiinen

v v
Alignments mit CLUSTAL W

A

Clusterung der Sequenzdoméinen

v A\ 4
Extraktion der Sequenzmuster ] [ Uberpriifung nach c-MCS ]

A 4 *

[ Datenbank zee ] { Uberpriifung gleicher ]

R-Strings

A

Bestimmung von Richtig-Positiven und
Falsch-Positiven Treffern

Abbildung 2-1: Graphische Darstellung des Arbeitsverlaufs.
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2.2 Strategie und Verlauf der Arbeit

Ziel der Arbeit ist es, mit Hilfe einer Clusteranalyse homologe Enzymsequenzen zu gewinnen
und eine Identifizierung, Generierung und Analyse von konservierten Sequenzmustern
automatisiert durchzufithren. Zudem sollen die Edukte, Produkte und Co-Substrate von
chemischen Reaktionen unterschiedlicher Enzyme, die bei verschiedenen E-Werten geclustert
wurden, mittels des c-MCS Algorithmus® [86] auf ihre groBte gemeinsame Teilstruktur
untersucht werden. Der Vergleich der Clusterung von Enzymsequenzen aufgrund von
Sequenzéhnlichkeit mit der Clusterung von Enzymen aufgrund von gleichen R-Strings soll
unter Beriicksichtigung der EC-Klassifizierung Aufschluss iiber eine Beziehung von

Sequenzihnlichkeit und Reaktionsmechanismus liefern.

Im ersten Schritt der Arbeit werden aus den Proteindatenbanken SWISS-PROT (vgl. Abschnitt
2.11.1) und TrEMBL (vgl. Abschnitt 2.11.2) alle Enzymsequenzen extrahiert, die mindestens
eine vollstindige EC-Nummer erhalten haben. Aus diesen Informationen wird die Datenbank
seq erstellt, die aus Tabellen besteht, die neben Sequenzen und EC-Nummern auch zusitzliche
Informationen iiber Eigenschaften der Sequenzen liefern, sofern diese in den
Ausgangsdatenbanken enthalten sind. AnschlieBend werden aus allen in seq enthaltenen
Sequenzen zwei vollstdndige all-vs-all BLAST Alignments durchgefiihrt. Wihrend im zweiten
Alignmentdurchgang alle Sequenzen unverindert aus der Datenbank entnommen werden, wird
im ersten Durchgang der Sequenzfilter SEG [94, 95] dazu genutzt, Sequenzen mit geringer
kompositorischer Komplexitit, aus den Alignments auszuschlieBen. Das Resultat aus beiden
Durchgingen wird in der Datenbank seq gespeichert. Ein Vergleich beider
Alignmentergebnisse soll die Qualitit des Datensatzes verbessern. Der E-Wert, der bei der
Erstellung eines Alignments bestimmt wird (vgl. Abschnitt 2.3.1) dient dazu, die
Verlidsslichkeit eines Alignments zu bestimmen. Der maximale E-Wert, den ein Alignment
erreichen darf, wird auf 107 festgelegt. Wird dieser Wert iiberschritten oder unterschreitet die
Sequenzldange eine Mindestlinge von 60 Aminosduren, werden diese Alignments nicht in die

Datenbank aufgenommen (vgl. Abschnitt 2.4.2).

Die erhaltenen Sequenzdominen werden im ndchsten Schritt nach dem single linkage
Verfahren geclustert. Die Anzahl der Sequenzabschnitte, die durch Alignments erhalten
wurden, wird durch bestimmte Verfahren reduziert. So werden z.B. Sequenzabschnitte, die
innerhalb definierter Grenzen starten oder enden, zu einem Abschnitt mit eindeutigen Grenzen
zusammengefasst. Die Clusterung wird mit den dhnlichsten Sequenzen begonnen. Im Verlauf

der Clusterung werden immer unidhnlichere Sequenzen geclustert, so dass die Anzahl der
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Cluster abnimmt, die Anzahl der Sequenzen innerhalb der Cluster zunimmt. Damit entstehen
Clusterbiume homologer Sequenzen. Als AhnlichkeitsmaB fiir die Clusterung dient der bei den
lokalen Alignments bestimmte E-Wert.

Aus bestimmten Clustern werden Sequenzmuster erstellt. Alle Sequenzen eines Clusters
werden einem globalen Alignment mit dem Programm CLUSTAL W unterzogen. Aus diesem
Alignment wird das Muster im PROSITE-Format extrahiert. Alle Muster, sowie die Ergebnisse
der Suche nach Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Treffern dieser Muster in den
Datenbanken SWISS-PROT und TrEMBL werden in der Datenbank tee gespeichert. Diese
Muster sollen dariiber Aufschluss geben, in welchem Malle diese Muster dazu dienlich sind,

neue Sequenzen, die nicht klassifiziert wurden, mit Hilfe dieser Muster zu identifizieren.

Bei den E-Werten 10'2, 10'40, 10'80, 10'120, 10 und 10'*" werden Sequenzen, die
verschiedene EC-Nummern tragen und sich bei den angegebenen E-Werten in einem Cluster
befinden, analysiert. Mit Hilfe des c-MCS Algorithmus® werden die Edukte, Produkte und
Co-Substrate der chemischen Reaktionen, die von Enzymen katalysiert werden und deren
Sequenzen sich in einem Cluster befinden, auf ihre grofte gemeinsame Teilstruktur untersucht.
Zusitzlich wird die durch Sequenzéhnlichkeit erhaltenen Clusterung mit der Clusterung der
Enzyme anhand identischer R-Strings verglichen. Das Ergebnis beider Analysen soll dariiber
Aufschluss geben, in welchem MalBe Sequenzidhnlichkeit und Reaktionsmechanismus

korrelieren.

Anhand von Beispielen wird stellvertretend fiir den kompletten Datensatz auf die Ergebnisse

der beschriebenen Verfahrensweisen eingegangen.
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2.3 Beschreibung von BLAST und die Berechnung des E-Werts

2.3.1 Der BLAST Algorithmus

Ein Sequenzalignment dient dem Vergleich zweier (paarweises Alignment) oder mehrerer
(multiples Alignment) Strings. Das Alignment, im Deutschen oft in Anlehnung an den
englischen Begriff ,,Alignierung genannt, ist eine in der Bioinformatik oft verwandte
Methode, um eine evolutiondre und funktionelle Verwandtschaft, sog. Homologie, von
Nucleotid- oder Aminosduresequenzen zu identifizieren [3]. Bei einem Alignment werden
Sequenzen gruppiert und solange gegeneinander verschoben, bis gleiche oder &dhnliche
Elemente der verglichenen Sequenzen iibereinander liegen. Bei kleinen Datensdtzen ist es
moglich, ein Alignment manuell auszufiihren. Je linger die zu vergleichenden Sequenzen sind,
bzw. je mehr Sequenzen verglichen werden sollen, desto komplizierter wird ein solches
manuelles Vorgehen werden. Es wurden daher Algorithmen entwickelt, die Alignments
automatisiert durchfithren konnen [4].

Eines dieser Programme ist das in dieser Arbeit genutzte BLAST Programm. BLAST ist eine
Abkiirzung fiir Basic Local Alignment Search Tool und bezeichnet eine Sammlung der
weltweit am meisten genutzten Programme zur Analyse von biologischen Sequenzen. Es
wurde im Jahr 1990 von Altschul et al. veroffentlicht [3] und zwischenzeitlich modifiziert [96].
Das Programm BLASTP (P deutet im Namen darauf hin, dass Proteinsequenzen genutzt
werden) verarbeitet Proteinsequenzen und vergleicht diese gegen eine Sequenzdatenbank.
Diese Datenbank, gegen die gesucht wird, kann lokal erstellt werden.

Am 01.04.2008 wurde die BLAST Version 2.2.18 verdffentlicht. In dieser Arbeit wurde die
Version 2.2.16 eingesetzt. Bei den Berechnungen wurde die Blocks Substitution Matrix 62,
BLOSUMS62 verwendet [97]. Die folgenden Abschnitte geben einen Uberblick iiber das

Funktionsprinzip von BLAST und erklidren die Bedeutung der errechneten Werte.

Der BLAST Algorithmus nutzt eine Substitutionsmatrix, die bei einem Vergleich von zwei
Sequenzen fiir jedes Aminosdurepaar i und j den score s; definiert. Liegt bei einer
Sequenzpaarung in einem Abschnitt mindestens ein hit (Treffer) vor und liegt der score iiber
einem zuvor bestimmten Grenzwert, liegt ein High-Scoring Segment Pair (HSP) vor. Die
folgenden vier Werte werden von BLAST ausgegeben. Mit Hilfe dieser Werte [3, 80, 96] ist

eine Einschitzung der Signifikanz des Sequenzvergleichs moglich:
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identity: Die Identitit ist eine prozentuale Angabe, die aussagt, wie viele Aminosduren der

Datenbanksequenz mit Aminosduren der Suchsequenz iibereinstimmen.

raw score: Der raw score kann nur dann sinnvoll interpretiert werden, wenn detailierte
Kenntnisse iiber das eingesetzte Scoring System vorhanden sind, da bei der Berechnung des
raw scores statistische Parameter eingehen. Der raw score ist die Summe der zuvor ermittelten

scores, von denen noch die Werte fiir Insertionen und Deletionen abgezogen werden.

bit score: Nach der Theorie der mathematischen Statistik wird angenommen, dass in einem
einfachen Protein an jeder Position mit der gleichen Wahrscheinlichkeit jede Aminosiure
vorhanden sein kann. Der score fiir zwei zuféllige Aminosduren sollte nach der folgenden

Formel negativ sein:

D BPs,
ij

Bei den gegebenen Parametern P; und s; besagt die Grundtheorie, dass mit Hilfe der beiden
Parameter A und K der HSP score in einen normalisierten score umgewandelt werden kann
[98]. Die Einheit dieses Wertes ist bit [99]. Der normalisierte score S wird durch folgende

Formel definiert:

_AS-InK
In2

E-value (E-Wert): Wenn zwei Proteine mit zufilliger Aminosdurezusammensetzung der
Lingen n und m miteinander verglichen werden, wird die Anzahl E unterschiedlicher HSPs mit
normalisiertem score von mindestens S‘ erwartet, die zufillig entsteht. N = mn ist dabei der

Suchraum. Der Wert E wird mit folgender Formel berechnet:

N

E=_%

Bei einer typischen Datenbanksuche, bei der ein Protein von einer Linge von 250 Positionen

gegen eine Datenbank verglichen wird, deren Sequenzen aus 50 Millionen Aminosiduren
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bestehen, wiirde ein normalisierter score von ~35 bit notig sein, um einen signifikanten E-Wert
von 0,05 zu erzielen [96].

Einfach ausgedriickt sagt der E-Wert eines Alignments aus, mit welcher Wahrscheinlichkeit
das erzielte Alignment zustande kdme, wenn zwei zuféllige Sequenzen miteinander verglichen
werden, wenn Parameter, wie Datenbankgrée und enthaltene Aminosduren, konstant sind. Je
kleiner der E-Wert eines Alignments ist, desto signifikanter ist das Alignment. Der E-Wert ist
somit ein Wert, mit dessen Hilfe sich direkt die Qualitit eines Alignments einschitzen ldsst.
Dem E-Wert kommt wihrend der Clusteranalyse von Proteinsequenzen eine besondere
Bedeutung zu, da nach diesem Wert die Ahnlichkeit zwischen Sequenzen und die

Zusammensetzung der Cluster bestimmt wird.

2.3.2 Einschiitzung der Signifikanz von Alignments bei verschiedenen E-Werten

Aus dem vorherigen Abschnitt geht hervor, dass je kleiner der E-Wert eines Alignments ist,
desto signifikanter ist das Alignment. The Southwest Biotechnology and Informatics Center

(SWBIC) [100] schétzt die Bedeutung verschiedener E-Werte wie folgt ein:

Bei E-Werten unter 10™° deutet ein hir (Treffer zur Vergleichssequenz) auf einen Vergleich
sehr @hnlicher Sequenzen hin. Die Wahrscheinlichkeit, dass die untersuchten Sequenzen
evolutiondr verwandt sind, ist sehr groB. Es empfiehlt sich, die Sequenzen genauer, z.B. mit

weiteren Programmen, zu untersuchen.

Liegen die E-Werte im Bereich zwischen 10°° und 107 hat der hit Ahnlichkeit zur
Vergleichssequenz. Eine evolutiondre Verwandtschaft ist moglich, weitere Untersuchungen
sind anzuraten. Wahrscheinlich gehoren die untersuchten Sequenzen zu einer gemeinsamen

Sequenzfamilie.

Ist der E-Wert groBer als 10"2, hat der hit eine sehr schwache Ahnlichkeit mit der untersuchten
Sequenz. Wird eine evolutiondre Verwandtschaft vermutet, ist sie sehr schwach und/oder liegt
aus evolutiondrer Sicht sehr lange zuriick. Sind diese Hintergrundinformationen vorhanden,

empfiehlt sich eine weitere Analyse.

Bei Werten von eins und dariiber, besteht eine sehr geringe Ahnlichkeit. Die Sequenzen

gehoren mit groBer Wahrscheinlichkeit keiner gemeinsamen Sequenzfamilie an.
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2.4 Clusteranalyse von homologen Enzymsequenzen

2.4.1 Theorie der Clusterung

Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit der grundlegenden, theoretischen Idee der Clusteranalyse.
Das in dieser Arbeit verwendete Verfahren der Clusterung wird in der Literatur als
hierarchisch, agglomerativ bezeichnet. Demnach existieren zu Beginn der Clusterung sehr viele
Gruppen, die jeweils nur ein Element enthalten. Im nichsten Schritt werden die Elemente
miteinander verglichen und @hnliche Elemente werden zu Gruppen (Cluster) zusammengefasst.
Innerhalb einer Gruppe sind die enthaltenen Elemente sehr dhnlich, die Ahnlichkeit zwischen
den Gruppen ist besonders gro. Im Verlauf der Clusterung werden die Elemente
unterschiedlicher Gruppen fortwihrend miteinander verglichen. Dabei wird das
Beurteilungsmal}, welche Elemente als ,,dhnlich* gelten, schrittweise herabgesetzt. In weiteren
Stufen der Clusterung werden Elemente, die auf der vorherigen Stufe nicht geclustert wurden,
in diesem Schritt als ,,dhnlich® eingestuft und nun geclustert. Sind die Elemente in dieser
herabgesetzten Beurteilung zwischen Clustern @hnlich, fusionieren die Elemente der Cluster zu
einem Cluster, das aus allen Elementen beider urspriinglicher Cluster besteht. Auf diese Weise
kondensieren sich alle Cluster so lange, bis an der Spitze ein Cluster mit allen Elementen
entsteht. Nach diesem Verfahren entsteht ein hierarchischer Clusterbaum. Eine besondere
Bedeutung iiber den Erfolg und der Aussagekraft der Clusterung von biologischen Sequenzen,
bzw. von Elementen aller Art, hat ein addquates AhnlichkeitsmaB, das zuverlassig
Informationen zu der Ahnlichkeit der Elemente liefert. Neben einem AhnlichkeitsmaB wird fiir
die Clusterung zusitzlich ein Distanzmal3 benotigt. Dieses Mal} ist nicht eindeutig, wenn ein
Cluster aus mehreren Elementen besteht. Die Auswahl, welches Mall die Distanz zwischen
Elementen bestimmt, ist fiir das Ergebnis der Clusterung besonders wichtig. Das Distanzmal3
wird anhand des zu erwartenden Resultats und anhand der Elemente, die geclustert werden,

gewihlt [80].
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Abbildung 2-2: Im hierarchischen, agglomerativen Clusterverfahren werden Elemente schrittweise
geclustert. Ein Clusterbaum entsteht.

2.4.2 Praktische Clusteranalyse von Enzymsequenzen

Die in dieser Arbeit verwendete Clusteranalyse und die Bestimmung der Doménenstruktur geht
auf die Arbeit von Christian aus dem Spring zuriick [80]. Die folgenden Abschnitte fassen das
grundlegende Vorgehen bei der Clusteranalyse und bei der Bestimmung der Dominengrenzen

nach seiner Idee zusammen.

Zu Beginn des Verfahrens werden allen aus SWISS-PROT und TrEMBL extrahierten
Enzymsequenzen zwei all-vs-all BLAST Alignments unterzogen. Im ersten all-vs-all
Alignment wird der in BLAST enthaltene Sequenzfilter SEG [94, 95] genutzt, um Sequenzen
mit geringer kompositorischer Komplexitit, aus dem Alignment auszuschlieBen. Im zweiten
Alignment wird dieser Filter nicht genutzt. Die hier eingegebenen Sequenzen werden
vollstindig aus SWISS-PROT und TrEMBL iibernommen. Das Ergebnis aus beiden all-vs-all
Alignments wird nach Abschluss der Berechnungen miteinander verglichen. Auf diese Weise
wird ein Datensatz gewonnen, der Sequenzalignments enthilt, deren Sequenzidhnlichkeit nicht

auf Sequenzbereiche geringer kompositorischer Komplexitét beruht.
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Um die Qualitdt der Sequenzvergleiche weiter zu verbessern, werden Sequenzpaarungen aus

dem Datensatz entfernt, die

1. nicht in beiden all-vs-all Alignments vorkommen.

2. einen groBeren E-Wert als 107 erzielen.

3. eine Mindestldnge von 60 Aminosduren nicht erreichen.

4. in der Beschreibung der Sequenz die Worter ,,Probable®, , Putative®, ,,Hypothetical®,

,,Possible’ oder ,,Potential*“ enthalten.

2.4.2.1 Identifzierung von Proteindominen

Die Grundlage der Identifizierung von Proteindoménen bildet das Ergebnis der all-vs-all
BLAST Sequenzalignments. Anhand dieses Resultats wird versucht, die Grenzen der
Proteindominen zu bestimmen. Dies geschieht in drei Schritten.

Im ersten Schritt werden alle Alignments bestimmt, die fiir eine Sequenz verfiigbar sind. Um
eine Haufung von Start- und Endpositionen aller Alignments zu identifizieren, werden alle
Alignments libereinandergelegt. Die daraus resultierenden Werte von Start- und Endpositionen
lassen sich auf diese Weise ermitteln. In der Abbildung 2-3 wird dieser Vorgang illustriert. Die

Hohe der Ausschlédge ist dquivalent mit der Hiufung von Start- und Endregionen.

|

|

|

Abbildung 2-3: Alle mittels Alignments erhaltenen Abschnitte werden an die Sequenz angelegt, von
der die Abschnitte stammen. Die resultierende Hiufung der Start- und Endpositionen bilden die
Grundlage zur Bestimmung der Proteindoménen, nach aus dem Spring [80].
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Um aus der Hidufung der Start- und Endpositionen der Alignments eine eindeutige
Dominengrenze zu bestimmen, werden die N- und C-Termini der Alignments unabhingig
voneinander untersucht. Ein Raster mit einer Fenstergrofle von 15 Aminosduren wird iiber die
Sequenz gelegt und fiir alle N- sowie fiir alle C-Termini, die innerhalb dieser 15 Aminosduren
liegen, schrittweise eindeutige Dominengrenzen bestimmt. Grundlage hierfiir ist die Anzahl
der Alignments, die an betreffender Position starten bzw. enden. Existieren mehrere
Héaufungen gleicher Dimension innerhalb des Bereichs der 15 Aminosduren, werden
zusitzliche Informationen, d.h. die angrenzenden Start- oder Endpositionen, fiir eine
Entscheidungsfindung genutzt. Ist das Ergebnis auch nach diesem Schritt gleich, wird jeweils
links und rechts der Position nach Maxima gesucht, bis ein eindeutiges Ergebnis vorliegt. Wird
auf diese Weise das Ende der Sequenz erreicht, wird das Maximum als Doméinengrenze
gewihlt, das am nichsten zum Sequenzende liegt.

Im letzten Schritt zur Bestimmung der Dominenstruktur werden, anders als im Schritt zuvor,
die N- und C-Termini nicht unabhingig voneinander untersucht, um Doméinen mit
unterschiedlichen Lingen zu beriicksichtigen. Dabei sollen zuvor bestimmte Doménenregionen
nicht zu einer groBBen Region zusammengefasst werden. Das wird dadurch erreicht, indem alle
dhnlichen Dominen, die im gleichen Bereich liegen, mit Hilfe einer Clusteranalyse, gruppiert

werden. Eine detailierte Ubersicht dieses Verfahrens liefert die folgende Abbildung 2-4.
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Abbildung 2-4: Detailierte Darstellung zur Identifizierung der Doménengrenzen. Im Bereich von 15
Aminosduren wird die Aminosdureposition als Doménengrenze bestimmt, an der die meisten
Alignments starten. Liegen in diesem Bereich zwei Maxima, werden die umgebenen Startpositionen der
Maxima dazu herangezogen, die Domédnengrenze eindeutig zu bestimmen, nach aus dem Spring [80].
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2.4.2.2 Sequenzclusterung zur Ermittlung der Dominengrenzen

Um mittels Sequenzalignments Dominengrenzen eindeutig zu bestimmen, werden die
bisherigen Verfahren zur Ermittlung der Grenzen weiter verfeinert (vgl. Abschnitt 2.4.2.1). Zu
diesem Zweck werden die bisher gewonnenen Sequenzabschnitte nach dem complete linkage

Verfahren geclustert (vgl. Abbildung 2-5).

d(r,s) = max(dist(Xri,Xsj))

cluster r

cluster s

Abbildung 2-5: Das Distanzmal} zwischen zwei Clustern nach dem complete linkage Verfahren, nach
aus dem Spring [80].

Es werden alle durch Alignments gewonnenen Abschnitte, die im gleichen Sequenzbereich
liegen, miteinander verglichen. Je groBer die Ubereinstimmungen sind, desto kleiner sind die
nicht iiberlappenden Grenzen an den Enden der Abschnitte. Nun werden alle Abschnitte, die in
der gleichen Sequenzregion liegen geclustert, indem im ersten Schritt alle Abschnitte
verwendet werden, die untereinander sehr dhnlich sind. Es werden nur Abschnitte gruppiert, die
sich in den N- und C-Termini um bis zu 45 Aminoséduren unterscheiden, um gewihrleisten zu
konnen, dass nur dhnliche Abschnitte beriicksichtigt werden. Im folgenden Schritt werden alle
Sequenzabschnitte einer Sequenz, die in einem Cluster enthalten sind, durch eine eindeutige
Dominengrenze ersetzt. Dieses Verfahren wird mit allen Regionen durchgefiihrt, um alle

Domaénengrenzen eindeutig bestimmen zu konnen.
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2.4.3 Clusterung von homologen Enzymdoménen

Die durch Sequenzalignments erhaltenen homologen Sequenzabschnitte werden nach dem
single linkage Verfahren geclustert. Ein Uberblick iiber die Vorgehensweise bei diesem

Verfahren wird mit Abbildung 2-6 geliefert.

d(r,s) = min(dist(x,,Xs;))

cluster r

cluster s

Abbildung 2-6: Das Distanzmal} zwischen zwei Clustern nach dem single linkage Verfahren, nach aus
dem Spring [80].

Die Elemente der Cluster bilden die nach lokalen all-vs-all BLASTP Alignments erhaltenen
Sequenzabschnitte, deren Grenzen in mehreren Schritten verfeinert werden. Auf diese Weise
wird auch die Anzahl der Regionen reduziert. Nach der Clustertheorie des single linkage
Verfahrens (vgl. Abschnitt 2.4.1) werden zunéchst alle Sequenzen in jeweils ein Cluster
gruppiert, wobei mit den Sequenzen begonnen wird, die untereinander sehr dhnlich sind. Das
MaB fiir die Ahnlichkeit ist der beim Alignment erhaltene E-Wert, der von BLASTP ermittelt
wird. Bei steigendem E-Wert werden alle Cluster fusioniert, wenn zwischen mindestens einem
Element eines Clusters mit mindestens einem Element eines anderen Clusters ein Alignment
mit jeweiligem E-Wert vorhanden ist. Mit steigendem E-Wert werden dadurch die Cluster des
Clusterbaums immer groBer, jeweils neue Elemente der Cluster werden untereinander
undhnlicher.

In dieser Arbeit werden Sequenzen in 180 Schritten geclustert, da E-Werte von Alignments

zwischen 10" bis 10 beriicksichtigt werden.
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2.5 Mustererstellung

2.5.1 Clusterauswahl zur Mustererstellung

E-Wert 107%°
2 Seduenzen EC 2,0 0 2

E-Wert 1078
1 Sequenz EC 2.2.2.2

E-Wert 10*#!
1 Sequenz EC 2.2.2.2

E-Wert 10722
1 Sequenz EC 1.1,1.1

-
E-Wert 102
4 Sequenzen EC
4 Sequenzen EC

1.1.1.1
2.2.2.2

) f

-
E-Wert 10°%°
4 Sequenzen EC
3 Sequenzen EC

-

1111
2227

A

p
E-Wert 10°%°

4 Sequenzen EC
2 Sequenzen EC

|

1.1.1.1
2.2.2.2

A

Muster 4

E-Wert 1072
1 Seqguenz EC 1.1.1.1

A

E-Wert 10°%%°
3 Sequenzen EC 1,.1.1.1

Muster 1

Muster 2

Muster 3

E-Wert 10°%°
2 Sequenzen EC 1.1.1.1

30

Abbildung 2-7: Ein beispielhafter Clusterbaum der Datenbank fee. An verschiedenen Stellen werden
aus den Sequenzen der Cluster Muster erstellt.

Nach der Clusteranalyse sind Clusterbaume entstanden, dessen Cluster homologe Sequenzen

enthalten. Es konnen nicht aus jedem Cluster Sequenzen fiir die Erstellung von Mustern

entnommen werden, denn es wiirden zu viele Muster entstehen. Aus diesem Grund wurde

bestimmt, dass aus den Sequenzen aus folgenden Clustern Muster generiert werden:

Bei E-Wert 1072,

Wenn sich die Anzahl der EC-Nummern im Cluster dndert, wird aus den Sequenzen

dieses Clusters ein Muster erstellt, sowie aus allen Clustern, deren Sequenzanzahl

grofler eins ist und zu dem Cluster fiihren, indem sich die Anzahl der EC-Nummern

gedndert hat.
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In Abbildung 2-7 ist ein Clusterbaum beispielhaft abgebildet. Cluster mit mehr als einer
EC-Nummer sind blau, Cluster mit einer EC-Nummer sind griin unterlegt. Die Spitze des
Clusterbaums bildet das Cluster bei E-Wert 10, An den mit Pfeilen markierten Stellen wird
aus den Sequenzen der Cluster ein Muster generiert. Nach Konvention, wird bei E-Wert 107
das Muster 1 erstellt (vgl. Abbildung 2-7). Muster 2 wird generiert, da sich die Anzahl der
EC-Nummern im Cluster von einer EC-Nummer auf zwei EC-Nummern geédndert hat. Muster
3 und Muster 4 werden erstellt, da aus diesen Clustern die Sequenzen stammen, aus dem

Muster 2 erstellt wird und die Anzahl der Sequenzen in diesen Clustern grofler eins ist.

Ist in einem Clusterbaum nur eine EC-Nummer vorhanden, wird aus den Sequenzen des
Clusters bei E-Wert 107 und zusiitzlich aus allen Clustern, die zum Cluster bei E-Wert 107

fiihren (und mindestens zwei Sequenzen enthalten), Sequenzmuster erstellt.

2.5.2 Ubersicht iiber die Vorgehensweise bei der Ermittlung von Sequenzmustern

Derzeit existieren mehrere Algorithmen und Programme, die automatisiert Alignments von
Proteinsequenzen durchfithren. Sie unterscheiden sich hauptsidchlich in ihren Methoden,
Geschwindigkeiten und Qualititen. Mit Hilfe von Sequenzalignments kénnen Homologien

zwischen ausgewihlten Sequenzen ermittelt werden (vgl. Abschnitt 1.6).

Zu Beginn dieser Arbeit stand kein addquates Programm zur Verfiigung, das ein
Sequenzmuster im PROSITE-Format anhand eines nicht-alignierten Sequenzdatensatzes
erstellt. Das einzige Programm, das ein Sequenzmuster im PROSITE-Format ausgeben kann,
ist PRATT [24]. Allerdings gibt PRATT nicht ein Muster, sondern mehrere Muster
unterschiedlicher Qualitidt aus. Zudem kann PRATT sehr lange Sequenzen nicht verarbeiten

bzw. es gibt eine maximale Sequenzzahl, die in einem Durchgang enthalten sein darf.

Aufgrund dieser Tatsache wurde zur Ermittlung von Sequenzmustern eine Strategie entwickelt,
so dass konservierte Aminosduren von mehreren nicht-alignierten Sequenzen identifiziert
werden konnen. Die folgende Abbildung 2-8 gibt Aufschluss iiber einzelne Schritte dieses

Verfahrens.
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Ausgabe der betreffenden Sequenzen der untersuchten
Cluster im Format FASTA

Sequenzalignments mit CLUSTAL W

Ermittlung der Sequenzmuster anhand der Alignments im
PROSITE-Format

Uberpriifung der Muster durch Suche nach Treffern in den
Datenbanken SWISS-PROT und TrEMBL

Eintragung der Ergebnisse in die Datenbank zee

Abbildung 2-8: Ubersicht iiber den Verlauf der Mustererstellung.

Im ersten Schritt werden die Cluster identifiziert, aus deren Sequenzen Muster erstellt werden
sollen (vgl. Abschnitt 2.5.1 und Diagramm 2-7). Diese Sequenzen werden im Dateiformat
FASTA gespeichert und im zweiten Schritt dem Programm CLUSTAL W iibergeben, das
multiple Alignments durchfiihrt. Die konservierten Aminosduren, die CLUSTAL W im
Alignment markiert, werden genutzt, um Muster im PROSITE-Format zu generieren. Mit der
Suche nach Treffern dieser Muster in den Datenbanken SWISS-PROT und TrEMBL wird die
Qualitit der Sequenzmuster iiberpriift. Die Ergebnisse dieser Uberpriifung, sowie weitere
Werte wie z.B. E-Wert, Sequenzanzahl und Clusterbaumnummer werden in den Tabellen der
Datenbank tee gespeichert. Die folgenden Abschnitte geben eine detailierte Ubersicht iiber

Einzelheiten des Verfahrens.
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2.5.2.1 Das FASTA-Format

Die Sequenzen der zu untersuchenden Cluster werden extrahiert und im Dateiformat FASTA
gespeichert. Diesem Standard entsprechend werden die Sequenzen in einer Datei

folgendermallen eingetragen:

>ACJDNJ|3.4.4.3|5_40]|3
VPDEAHQTFLLPCERCKYTWGGNTVHAHWLLRKDGY
>SDFFIF|3.6.7.1]2_39
TEFLLPCKYGNHALRKGYAFLCERCKYTVVPDEAHQTFL
>SFKGDR|3.6.7.1]1_37
TLCKGNARKGFERKTVEALRGYFLERKLRGYALCRCY

Abbildung 2-9: Das FASTA-Format. Das Beispiel enthélt drei Sequenzen.

Jede Aminosduresequenz hat eine beschreibende Zeile, die mit dem ,,>“-Zeichen beginnt. Nach
diesem Zeichen konnen beliebige Informationen folgen. Es empfiehlt sich aber, diesen Teil zur
spiteren Identifizierung der Sequenz sinnvoll zu nutzen. Das Beispiel zeigt, welcher Inhalt in
dieser Dissertation als sinnvoll beurteilt wurde: Es befinden sich drei Informationen in dieser
Zeile, die jeweils von einem ,,|-Zeichen getrennt werden. Im ersten Teil ist die SWISS-PROT
Accession-Nummer zu sehen (Erkldrung zu SWISS-PROT siehe Abschnitt 2.11.1), gefolgt von
der vierstelligen EC-Nummer, die dieser Sequenz zugeordnet wurde. Da Abschnitte
(Doménen) von Enzymen untersucht werden, ist zu jedem Sequenzeintrag der untersuchte
Bereich der Sequenz angegeben. Diese Information ist im letzten Teil der Zeile enthalten.
Diese Datenstruktur gilt fiir alle Eintrdge dieser Datei. In der ersten beschreibenden Zeile ist
eine zusitzliche Information verfiigbar. Die Zahl an dieser Stelle beschreibt die Anzahl der

vorhandenen Sequenzen in dieser Datei.

Im obigen Beispiel hat die erste Sequenz die Accession-Nummer ACJDNIJ. Sie trigt die
EC-Nummer 3.4.4.3. Der Sequenzabschnitt von Aminosdure fiinf bis Aminosédure 40 wurde in
die FASTA-Datei eingetragen. Im dargestellten Beispiel sind insgesamt drei Eintrige zu sehen.
Die Aminosduresequenz befindet sich jeweils als Ein-Buchstaben-Code unterhalb der

beschreibenden Zeile.



Daten, Algorithmen und Methoden 34

2.5.2.2 Globale Sequenzalignments mit CLUSTAL W

Die meisten Programme erstellen progressive multiple Alignments nach der Methode von Feng
und Doolittle [9]. Die sog. dynamische Programmierung [131] erlaubt die Erstellung eines
optimalen mathematischen Alignments (bei zwei Sequenzen) in akzeptabler Zeit. Bei mehreren
langeren Sequenzen sind fiir diese Methode Computerressourcen notig, die in der Praxis nicht

vorhanden sind.

Das Computerprogramm CLUSTAL W wurde verwendet, um Sequenzalignments
durchzufiihren. Es wurde am European Molecular Biology Laboratory von Thompson et al.
entwickelt und 1994 veroffentlicht [101]. Es lédsst sich auf verschiedene Computer und

Betriebssysteme installieren.

CLUSTAL W lost das Ressourcenproblem und erstellt Alignments in kurzer Zeit. Es hat sich
als adaquates Mittel fiir die Zuordnung von unbekannten Sequenzen zu Proteinfamilien und als
Hilfe bei der Identifizierung von Verwandtschaftsverhiltnissen unterschiedlicher Sequenzen

bewihrt.

Die Rechenschritte, die CLUSTAL W wihrend eines Alignments durchfiihrt, werden in den
folgenden Abschnitten erldutert. Die Angaben wurden der Veroffentlichung aus dem Jahr 1994
entnommen [101]. Die Berechnungen gliedern sich in drei Schritte. Zunédchst wird eine
Distanzmatrix berechnet. Im zweiten Schritt wird der guide tree erstellt. Schlielich wird ein

progressives Alignment durchgefiihrt.

1. Schritt: Berechnung der Distanzmatrix:

Die Distanzmatrix wird zu Anfang des Durchlaufs mittels paarweisen Sequenzalignments
berechnet. Dieses Verfahren ermoglicht es, eine grofe Sequenzanzahl ressourcenschonend
miteinander zu vergleichen. Es werden scores berechnet, bei deren Erstellung gap penalties
(Strafen fiir die Einfiigung von Liicken im Alignment) abgezogen werden. Eine zweite,
langsamere Methode zur Berechnung kann ausgewihlt werden. Hier wird zwischen der
Einfiigung eines gaps und der Verlidngerung eines gaps unterschieden. Zusitzlich wird eine
Aminosdure weight matrix genutzt. Die scores werden dadurch berechnet, indem die Anzahl
der identischen Aminosduren im besten Alignment mit der Gesamtzahl der Aminosiduren
dividiert wird. Beide scores geben den prozentualen Anteil der Identititen an. Die Distanzen

errechnet sich aus dem score geteilt durch einhundert subtrahiert von eins.
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2. Schritt: Erstellung des guide tree

Mit Hilfe der zuvor ermittelten Distanzmatrix wird der guide tree erstellt. Das ist ein
Stammbaum, der nach dem Verfahren der Neighbour-Joining-Methode [134] konstruiert wird.
Im guide tree sind Lingen der Abzweigungen proportional zu den geschitzten Abweichungen
entlang jeder Abzweigung. Die Wurzel des Baums wird nach der mid-point Methode [102] an
der Position gesetzt, wo das arithmetische Mittel der Langen der Abzweigungen auf jeder Seite
des Baums gleich ist. Diese Bdume werden auch dazu genutzt, um eine Gewichtung fiir jede
Sequenz zu erhalten [102]. Die Gewichtung resultiert aus der Distanz von der Wurzel des
Baums, daher haben Sequenzen, die einen gemeinsamen Zweig des Baums haben auch eine

gemeinsame Gewichtung.

3. Schritt: Progressives Alignment

In diesem letzten Schritt des Alignments werden nacheinander Sequenzen paarweise nach dem
Schema des guide tree verglichen. Dabei wird mit den Sequenzen begonnen, die sich an den
Spitzen des Baums befinden, bis die Wurzel des Baums erreicht wird. Fiir diese Alignments
wird ein dynamischer Algorithmus verwendet, der eine Aminosdure weight matrix, und
penalties fiir die Einfiihrung und Verldngerung von gaps, beriicksichtigt. Bei jedem Schritt
werden zwei existierende Alignments oder Sequenzen aligniert. Wurden in einem vorherigen
Schritt gaps eingefiihrt, bleiben diese bei allen folgenden Schritten bestehen. Falls im Verlauf
des Alignments neue gaps eingefiihrt werden, kommen zusitzliche gap penalties zustande,
selbst dann, wenn diese neuen gaps in Bereiche zuvor eingefiihrter gaps liegen. Um den score
eines Vergleichs von einer Position eines Alignments und einer Position einer Sequenz zu
bestimmen, wird der Durchschnitt aller paarweisen weight matrix scores von Positionen beider
Elemente berechnet. Der score ist gleich Null, wenn ein gap mit einer Aminosdure verglichen

wird.

Das progressive Alignment in diesem dritten Schritt des Verfahrens ist der wichtigste Schritt
auf dem Weg zu einem korrekten, multiplen Alignment. Aus diesem Grund wurde versucht,
diesen Schritt zu beschleunigen und die Genauigkeit des Vergleichs zu verbessern. Einfluss auf

das Ergebnis haben wihrend des progressiven Alignments:
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e Gap penalties:
Die Einfithrung von zwei unterschiedlichen penalties, dem GOP (gap opening penalty),
wenn eine Liicke in das Alignment eingefithrt wird und dem GEP (gap extension
penalty), wenn eine bestehende Liicke erweitert wird, helfen, das multiple Alignment

zu verbessern.

o Weight matrix:
Die Wahl der weight matrix in Verbindung mit GOPs und GEPs beeinflusst die
Genauigkeit des Alignments. In CLUSTALW stehen mehrere Matrizen zur Auswabhl.

e Ahnlichkeit der Sequenzen:
Die prozentuale Angabe der identischen Aminosiduren zweier Sequenzen wird dazu
verwendet, die Werte der GOPs zu verbessern, um ein besseres Alignment zu erhalten,
wenn sehr #hnliche, bzw. sehr verschiedene Sequenzen im Alignment verglichen

werden.

e Linge der Sequenzen:
Die erzielten scores werden umso linger, je linger die zu vergleichenden Sequenzen
sind. Die Werte der GOPs werden angepasst, wenn sehr lange oder sehr kurze
Sequenzen verglichen werden. Ebenso werden die Werte der GEPs angepasst, wenn der

Liangenunterschied zwischen Sequenzen sehr groB ist.

e Abhingigkeit der gap penalties von der Position der Liicke:
Bei den meisten Programmen, die dynamische Algorithmen nutzen, sind die Werte fiir
gap penalties unabhingig von dem Ort, an dem eine Liicke eingefiihrt wird. In
CLUSTAL W werden die Werte fiir gap penalties angepasst, je nachdem wie
wahrscheinlich es ist, dass an einer bestimmten Stelle eine Liicke eingefiihrt wird.

Zudem werden die Werte fiir gap penalties angepasst, wenn eine Liicke...

(1) ...in die Nihe (innerhalb 8 Positionen) einer bereits bestehenden Liicke
eingefiihrt wird.
(2) ...in einem hydrophilen Bereich eingefiihrt wird.

(3) ...bestimmte Aminoséduren betrifft.
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Die folgende Abbildung zeigt ein Beispiel von sechs Sequenzen, die mit Hilfe von CLUSTAL
W aligniert werden. Es soll das Prinzip einer CLUSTAL W Ausgabe erkldren. Auf die
Bedeutung der Symbole wird in Abschnitt 2.7 eingegangen.

1.Sequenz EPLLKAATAGTIPLIPGISTVSELMLGMDYGLKEFKFEP
2.Sequenz DELLKAACEGSIPLIPGISTVSELMLGMSYGLREFKFFEP
3.Sequenz ESLAKAGHNEIPGVATPGEIQLALEHGIDTLKLEP
4.Sequenz KYIVAAANDSDVPPPPLGPAAITPGEMLALREEGYTHLKFFP
5.Sequenz EDILEAGVDSEIPKLPGISTPSEIMMGYALGYRRFKLEP
6.Sequenz DELLRFALDSEVPLLPGVASASEIMLAYRHGYRRFKLEP
CLUSTAL W
1.Sequenz EPLLKAATAGTIPLIPG-—-ISTVSELMLGMDYGLKEFKFFEP
2.Sequenz DELLKAACEGSIPLIPG——-ISTVSELMLGMSYGLREFKFFP
3.Sequenz ESLAKAGHN-—--EIPG---VATPGEIQLALEHGIDTLKLFP
4.Sequenz KYIVAAANDSDVPPPPLGPAAITPGEMLALREEGYTHLKFFEP
5.Sequenz EDILEAGVDSEIPKLPG-—-ISTPSEIMMGYALGYRRFKLEP
6.Sequenz DELLRFALDSEVPLLPG——--VASASEIMLAYRHGYRRFKLEP
. * . * . * sk kK

Abbildung 2-10: CLUSTAL W erstellt aus sechs Sequenzen ein Alignment.

2.5.2.3 CLUSTAL W Version und Einstellungen

Wihrend dieser Arbeit wurde die aktuelle CLUSTAL W Version 1.8.3 genutzt. Die
verwendeten Einstellungen von CLUSTAL W entsprechen den Standardeinstellungen des
Programms, da CLUSTAL W bei mehreren tausend Alignments nicht fiir jedes Alignment
individuell eingestellt werden kann. Eine Ubersicht der verwendeten Einstellungen findet sich

im Anhang.

2.6 Loschung von Clustersequenzen

CLUSTAL W verarbeitet Datensétze, die mehr als 1000 oder mehr Sequenzen enthalten. Je
mehr Sequenzen vorhanden sind, desto ldnger dauert das Alignment. Da Clusterknoten
erwartet wurden, die deutlich mehr als 10000 Sequenzen enthalten, wire ein Alignment mit
dieser Sequenzanzahl zeitlich kaum zu realisieren. Ein Losungsansatz zur Reduzierung der
Sequenzanzahl in einem Alignment, ohne Informationen zu verlieren, bietet die Loschung von

tiberlappenden Abschnitten einer Sequenz.
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Auf diese Weise kann die Anzahl der Sequenzen in den untersuchten Clustern erheblich
reduziert und Alignments konnen in einer hoheren Geschwindigkeit durchgefiihrt werden, ohne
Sequenzinformationen zu verlieren. Zusammenfassungen wurden nur durchgefiihrt, sofern ein

Alignment erstellt wurde.
Beispiel:
Sind in einem Cluster die Sequenzabschnitte einer Sequenz

(1) Sequenzabschnitt 1: AS 1 bis AS 67
(2) Sequenzabschnitt 2: AS 65 bis AS 402
(3) Sequenzabschnitt 3: AS 106 bis AS 244

enthalten, wird Sequenzabschnitt 3 aus dem Alignment entfernt, da dieser Bereich komplett

von Sequenzabschnitt 2 abgedeckt wird.

Zur Uberpriifung dieser Methode wurden Alignments mit den Ausgangssequenzen und mit
zusammengefiihrten Sequenzen durchgefiihrt. In allen untersuchten Fillen erzeugte CLUSTAL

W identische Alignments.

Da CLUSTAL W aus Alignments mit mehr als 1000 Sequenzen in der Regel keine
konservierten Aminosduren erkennen kann, werden Alignments aus mehr als 1000 Sequenzen

nicht durchgefiihrt.

2.7 Sequenzmuster im PROSITE-Format

Nach der Erstellung von Alignments, konnen aus diesen Alignments Sequenzmuster extrahiert
werden. CLUSTAL W markiert identische Aminosduren mit einem Stern (“*%). Diese
Positionen werden als ,hochkonserviert® bezeichnet. Ahnliche Aminosduren markiert
CLUSTAL W mit einem Doppelpunkt(“:*). Diese Positionen werden als ,konserviert*
bezeichnet. Aminosduren, die CLUSTAL W mit einem Punkt (“.*) markiert, sind so schwach
konserviert, dass entschieden wurde, diese Markierung bei der Erstellung von Mustern nicht zu

beriicksichtigen.
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Die PROSITE-Datenbank verwendet zur Darstellung von Sequenzmustern ein etabliertes
Standardformat, das auch in dieser Arbeit verwendet wird. Gemill der Tabelle 2-1 findet

folgende Syntax Verwendung:

Symbol Bedeutung

GrofBbuchstabe Aminosdure nach dem Ein-Buchstaben-Code

[Grof3buchstaben] Position mit mehreren moglichen
Aminosduren

X eine beliebige Aminosiure

x(a) eine Liicke mit a Aminosiduren

x(a,b) eine Liicke mit a bis b Aminosduren

Bindestrich "-" bedeutungsloser Abstandshalter

Tabelle 2-1: Verwendete PROSITE-Syntax zur Darstellung von Sequenzmustern.

Beispiel:

In der folgenden Abbildung ist eine Ausgabe von CLUSTAL W dargestellt. Darunter befindet
sich das aus diesem Alignment erzeugte Sequenzmuster. Das CLUSTAL W Alignment, bzw.
die konservierten und markierten Aminosduren im Alignment, dienen dabei als Grundlage. Die

Syntax des PROSITE-Formats kann anhand der Tabelle 2-1 nachvollzogen werden.

Ausgabe von CLUSTAL W

01073913.4.24.80161_22316 LSAATAAMQRFYGLQVTGKADSDT-~AMRRPRCGVPD
P53690(3.4.24.80/61_223 LSAATAAMQOKFYGLQVTGKADLAT-~AMRRPRCGVPD
P33436(3.4.24.24|70_214 LKDTLKKMQKFFGLPQTG-LDQONT-~TMRKPRCGNPD
P33434(3.4.24.24|70_214 LKDTLKKMQKFFGLPQTG-LDQONT-~TMRKPRCGNPD
09061113.4.24.24167_211 LKDTLKKMQKFFGLPETGDLDQONT IETMKKPRCGNPD
P2275713.4.24.12(131_292 ~———ILDFQEHGGINQTGILDADTAELLSTPRCGVPD

. * .. * B * * * * . * Kk Kk Kk kK

Erzeugtes Muster

[IL]-X(2)-[FM]-Q-X(3)-G-[IL]-X(2)-T-G-x(1,2)-D-x(2)-T-x(1,3)-[LM]-x(2)-P-R-C-G-x-P-D

Abbildung 2-11: Auf Grundlage des CLUSTAL W Alignments wird ein Muster im PROSITE-Format
erstellt.
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Das abgebildete Muster hat die Lange 16, da Positionen und Liicken (x und x(0,%)), an denen

jede beliebige Aminosidure vorkommen kann, nicht gezihlt werden.

Um die Qualitdt der Muster zu gewdhrleisten, werden generierte Muster, die eine Linge von

acht Positionen unterschreiten, nicht in die Datenbank eingetragen.

2.8 Beurteilung des Musterbegriffs

In den folgenden Abschnitten wird auf die theoretische und praktische Bedeutung von
Sequenzmustern eingegangen. Anhand von Beispielen wird erklart, welche Definition in dieser
Arbeit verwendet wird, welche Merkmale die biologische Qualitit von Sequenzmuster
beeinflussen und nach welchen Kriterien Treffer von Muster als Richtig-Positiv oder

Falsch-Positiv beurteilt werden.

2.8.1 Definition des Musterbegriffs

Einige Algorithmen, die Sequenzmuster identifizieren, nutzten bei der Speicherung des

Musters das PROSITE-Format oder Abwandlungen davon.

Arikawa et al. [113] nutzte das Prinzip der Indexierung als Instrument, Muster zu erkennen.
Dabei wurde ein Drei-Buchstaben Alphabet fiir Aminosduren konstruiert. Die Indexierung
eines Alphabets ) ist die Funktion f: [>|—I>.’| und fiihrt dazu, dass Aminosduren gruppiert
werden. Musterpositionen, die eine einzelne Aminosdure beschreiben, existieren nicht. Damit
ist dieser Ansatz sehr starr und nicht dazu geeignet, einzelne, flexible Positionen zu

beschreiben.

Das entwickelte Mustermodell von Smith und Smith [37] ist flexibler. Es definiert einen Baum
und die Aminosiuren bilden die Blitter dieses Baums. Es ist moglich, im Muster zunéchst jede
beliebige Aminosdure darzustellen (Symbol X) und Liicken sind im Muster erlaubt. Auf diese

wird letztendlich ein PROSITE dhnliches Musterformat erstellt.

Sargot et al. [114] entwickelte einen Algorithmus, der in der Lage ist, Muster zu generieren. Es
wurden Symbole eingefiihrt, die Gruppen von Aminosduren entsprechen. Aufgrund des

Suchverfahrens ist es nicht moglich, Muster zu erstellen, die Platzhalter enthalten.

Smith et al. [36] stellte ein Verfahren zur automatischen Entdeckung und Erstellung von

Sequenzmuster vor. Das Musterformat ist vom Typ a;-x(d;)-a,-x(dy)-az, wobei a;, ap, as
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Symbole des Alphabets und d;, d, Ziffern repridsentieren. Das dargestellt Muster trifft
Sequenzen mit a;, ap, az und einer Liicke von d; und d, zwischen diesen Positionen. Ein

dhnliches Verfahren wird in der PROSITE Syntax eingesetzt.

2.8.2 Definition als regulirer Ausdruck und Beispiele

Eine Zeichenkette, die der Beschreibung von Mengen bzw. Untermengen von Zeichenketten
mit Hilfe syntaktischer Regeln dient, wird in der Informatik ,reguldrer Ausdruck® genannt
[108]. Reguldre Ausdriicke werden vor allem in der Softwareentwicklung verwendet. Fiir die
in dieser Arbeit genutzte Programmiersprache Python ist das Modul re [109] vorhanden, mit
dessen Hilfe regulidre Ausdriicke konstruiert werden konnen. Reguldre Ausdriicke dienen dazu,
Texte zu filtern, indem diese in Form eines Musters mit den Wortern des Textes verglichen
werden. Es ist beispielsweise moglich, ein Text zu durchsuchen und alle Worter zu finden, die
mit ,,-ase” enden, ohne ein spezielles Prifix bestimmen zu miissen. Auch kdonnen Worter
gefunden werden, die mit dem Buchstaben ,,A* beginnen und mit dem Buchstaben ,,e*“ enden,
falls der reguldre Ausdruck entsprechend definiert ist.

In dieser Arbeit wird jedes erstellte Muster als reguldrer Ausdruck genutzt, um in den
Datenbanken SWISS-PROT und TrEMBL nach Treffern dieser Muster auf Elemente der

Datenbanken zu suchen.
Beispiele:
Das Sequenzmuster

[IL]-x(2)-[FM]-Q-x(3)-G-[IL]-X(2)-T-G-x(1,2)-D-x(2)-T-x(1,3)-[LM]-x(2)-P-R-C-G-x-P-D

trifft die ersten beiden Sequenzen der Datenbank, die in Abbildung 2-12 dargestellt wird. Wie
dem Diagramm zu entnehmen ist, unterscheiden sich die Aminosduresequenzen, sowie die
Liangen der getroffenen Sequenzen. Da das Sequenzmuster als reguldrer Ausdruck dient,

werden beide Treffer identifiziert.

1.Sequenz GDLLYKLEEFQACAGIPGTGGDVYTGGLMWPRCGHPDHFEFK
2.Sequenz DELLDGWLKKIGGMQHILGLHHTGHTDYYTGHTLHHPRCGHPDEP
3.Sequenz ESLAKAGLGGHNEIPGVATPGEIQLALEHGIDTLKLFPHKLIESGH
4.Sequenz KYIVAAANDSDVPPPPGLGGLGPAAITPGEMLALREEGYTHLKEFFP
5.Sequenz EDILEAGVDSEIPKLPGISTPSEIMWHWPMGYALGYRREFKLEP
6.Sequenz DELLRFALDSEVPLLPGVASASEIMLAYRHGYRGLGGRFKLEP
7.Sequenz DELLRFALDSWHEVPLLPGVASASEIMLAYYGDRHGYRWPREFKLEP
8.Sequenz DELLRFALDSEVPLLPGVASWHEIMLAYRHGYRKLPKLWPREFKLEP

Abbildung 2-12: Beispielhafte Sequenzdatenbank mit markierten Treffern unterschiedlicher Muster.
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Je kiirzer das Sequenzmuster ist, desto mehr Treffer sind zu erwarten. Das Sequenzmuster
G-L-G-G, das aus vier Positionen besteht, trifft aus statistischer Sicht mehr Sequenzen einer
Sequenzdatenbank, als ein ldngeres Sequenzmuster. Die Anzahl der Treffer ist auch von der
Art der Aminosduren abhidngig. Sind sehr seltene Aminosduren, wie Tryptophan
(Ein-Buchstaben-Code W, vgl. Tabelle 2-2) im Muster vorhanden, kann ein relativ kurzes
Muster dennoch sehr spezifisch sein. Das Muster w-s-w-Pp trifft in der Datenbank des Beispiels
ausschlieBlich die fiinfte Sequenz, obwohl das Muster genauso lang ist, wie das Muster
G-L-G-G, das in dieser Datenbank drei Treffer erzielte. Neben der Linge und der
Aminosidurezusammensetzung, spielen bei der Bestimmung der Sperzifitit auch variable
Liicken eine Rolle. Variable Liicken werden im Muster als x(Ziffer,c0) angegeben und
beschreiben den Sequenzbereich, in dem die benachbarten Aminosduren der Liicken liegen
miissen. Relativ lange Liicken innerhalb eines Musters machen ein Muster sehr flexibel.
Dadurch steigt die Wahrscheinlichkeit, dass ein Treffer gefunden wird, an. Ohne Liicken
miissen die Aminosduren w-H-w-P direkt nebeneinander liegen, damit das Muster w-H-w-P
eine Sequenz trifft. Ist in diesem Muster eine variable Liicke vorhanden, wie z.B.im Muster
W-H-x(0,30)-w-P, diirfen zwischen Null und dreiBlig beliebige Positionen zwischen den
Aminosduren w + H und w + P liegen, damit dieses Muster trifft. Dieses Muster trifft die

Sequenzen sieben und acht der Datenbank in Abbildung 2-12.

Ala (A) 8.56 Gln (Q) 3.90 Leu (L) 9.84 Ser (S) 6.81
Arg (R) 5.54 Glu (E) 6.06 Lys (K) 5.22 Thr (T) 5.59
Asn (N) 4.19 Gly (G) 7.06 Met (M) 2.41 Trp (W) 1.33
Asp (D) 5.27 His (H) 2.21 Phe (F) 4.05 Tyr (Y) 3.03
Cys (C) 1.35 Ile (I) 5.93 Pro (P) 4.82 vVal (V) 6.65
Ala (A) 8.07 Gln (Q) 3.96 Leu (L) 9.67 Ser (S) 6.71
Arg (R) 5.48 Glu (E) 6.72 Lys (K) 5.89 Thr (T) 5.36
Asn (N) 4.06 Gly (G) 7.01 Met (M) 2.41 Trp (W) 1.10
Asp (D) 5.39 His (H) 2.28 Phe (F) 3.89 Tyr (Y) 2.95
Cys (C) 1.44 Ile (I) 5.90 Pro (P) 4.79 val (V) 6.80

Tabelle 2-2: Prozentuale Anteile der Aminosauren, die in den Datenbanken SWISS-PROT (oben) und
TrEMBL (unten) enthalten sind [92, 135]. Die dargestellten Daten basieren auf Statistiken, die mit den
Veroffentlichungen der Datenbanken zur Verfiigung gestellt wurden. Fiir jede Aminosédure werden der
Drei-Buchstaben-Code und der Ein-Buchstaben-Code, sowie der prozentuale Anteil der Aminoséduren
der Datenbanken dargestellt.
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2.9 Beurteilung von Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Treffern

Aus der Datenbank fee werden alle Muster entfernt, die kiirzer als acht Positionen sind. Durch
diese MaBnahme soll die Qualitit der Muster gewihrleistet werden, denn es wird
angenommen, dass zu kurze Muster zu viele Falsch-Positive Treffer erzielen (vgl. Abschnitt

2.8.2).

Die Qualitét aller iibrigen Muster der Datenbank tee wird eingeschitzt, indem iiberpriift wird,
in welchem Malle Muster Treffer erzielen, wenn mit diesen in den Datenbanken SWISS-PROT
und TrEMBL gesucht wird. Bei dieser Uberpriifung wird zwischen den Datenbanken, aus
denen die Sequenzen stammen, unterschieden. Stammen die Sequenzen eines Musters aus der
Datenbank SWISS-PROT, wird mit dem resultierenden Muster in der Datenbank
SWISS-PROT nach Treffern gesucht. Stammen die Sequenzen eines Musters aus der
Datenbank TrEMBL, wird mit dem resultierenden Muster in der Datenbank TrEMBL nach
Treffern gesucht. Stammen die Sequenzen eines Musters aus beiden Datenbanken, wird in
beiden Datenbanken nach Treffern dieses Musters gesucht. In der Datenbank tee (vgl.
Beispiele im Teil Ergebnisse) wird die Zugehorigkeit der Sequenzen mit SPROT fiir die
Datenbank SWISS-PROT, TREMBL fiir die Datenbank TrEMBL und TRROT fiir Sequenzen
beider Datenbanken angegeben. Die Beurteilung, ob ein Treffer Richtig-Positiv oder
Falsch-Positiv ist, wird anhand der EC-Nummer vorgenommen. Ist keine EC-Nummer in der
beschreibenden Zeile (vgl. Abschnitt 2.5.2.1) der Treffersequenz vorhanden, gilt der Treffer als
Falsch-Positiv. Einem Muster wird die EC-Nummer zugeordnet, die im Cluster vorhanden ist,
aus deren Sequenzen das Muster erstellt wurde. Sind in einem Cluster mehrere EC-Nummern
vorhanden (vgl. Abbildung 2-7), erhidlt das Muster alle EC-Nummern dieses Clusters.
Sequenzen konnen mehrere EC-Nummern besitzen. Mindestens eine EC-Nummer ist

(T3N3

vollstiandig, zusdtzliche EC-Nummern konnen wildcards (“-*) enthalten (vgl. anschlieBende
Ubersicht). Sequenzen mit ausschlieBlich unvollstindigen EC-Nummern wurden nicht aus den
Datenbanken SWISS-PROT und TrEMBL iibernommen. In der folgenden Ubersicht wird die

Beurteilung von Treffern bei unterschiedlichen EC-Kombinationen dargestellt.



Daten, Algorithmen und Methoden 44

EC-Nummer des Musters: EC 1.2.3.4 Beurteilung des Treffers
EC-Nummer des Treffers: EC 1.2.3.4 — Richtig-Positiv
EC-Nummer des Treffers: EC 1.2.3.- — weder positiv noch negativ
EC-Nummer des Treffers: EC 1.2.-.- — weder positiv noch negativ
EC-Nummer des Treffers: EC 1.-.-.- — weder positiv noch negativ

EC-Nummern des Treffers: EC 1.2.3.4 + EC 3.3.3.3 — Richtig-Positiv

EC-Nummern des Treffers: EC 1.2.3.- + EC 3.3.3.3 — weder positiv noch negativ

EC-Nummer des Treffers: EC 3.3.3.3 — Falsch-Positiv
EC-Nummer des Musters: EC 1.2.3.4 + EC 2.2.2.- Beurteilung
EC-Nummer des Treffers: EC 1.2.3.4 — Richtig-Positiv

EC-Nummern des Treffers: EC 1.1.1.1 + EC 2.2.2.2 — Richtig-Positiv
EC-Nummern des Treffers: EC 1.1.1.1 + EC 2.2.2.- — Richtig-Positiv

EC-Nummern des Treffers: EC 1.1.1.1 + EC 2.2.-.- — weder positiv noch negativ

2.10 Der ¢-MCS Algorithmus und die Berechnung von R-Matrizen

Der c-MCS Algorithmus ist eine Variante einer Vielzahl von existierenden Algorithmen
[88, 164-167] zur Untersuchung von groBten gemeinsamen Teilstrukturen von Molekiilen. Der
in dieser Dissertation verwendete Algorithmus wurde von Markus Leber entwickelt und
veroffentlicht [86]. Die folgenden Abschnitte, die den c-MCS Algorithmus und die Erstellung

von Reaktionsmatrizen beschreiben, sind eine Zusammenfassung aus seiner Arbeit.

Der ¢-MCS Algorithmus ist eine Kombination des c-MCS und des McGregor Algorithmus
[84]. Bei einem Vergleich von zwei Molekiilen, wird zundchst mit dem ¢c-MCS Algorithmus
versucht, eine groffte gemeinsame Teilstruktur zu errechnen. Ist dieser Schritt nicht erfolgreich,
wird der Algorithmus nach McGregor eingesetzt. Dabei wird die Suche nach der grofiten
gemeinsamen Teilstruktur nach c-MCS nicht abgebrochen, vielmehr wird die Suche nach
c-MCS fortgesetzt und die Bindungen, die an die bereits gefundene grofte gemeinsame
Teilstruktur grenzen, mit dem Algorithmus nach McGregor berechnet. Die detailierte

Vorgehensweise des c-MCS Algorithmus ist in Abbildung 2-13 dargestellt.
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Abbildung 2-13: Funktionsprinzip des c-MCS Algorithmus®, nach Leber [86].

Im ersten Schritt wird mit dem c-MCS Algorithmus die grofite gemeinsame Teilstruktur
bestimmt. Dann werden Bindungen, die noch nicht beriicksichtigt wurden und an die grofite
gemeinsame Teilstruktur grenzen, an den McGregor Algorithmus iibergeben. Damit die bereits
erzielte Atomzuordnung eindeutig bleibt, wird die bisher erreichte Atomzuordnung
konserviert, indem die Atome markiert werden. Im folgenden Schritt erweitert der McGregor
Algorithmus solange die groBite gemeinsame Teilstruktur, bis sich die Teilstruktur nicht mehr
erweitern ldasst. Am Ende der Berechnung werden zwei c-MCS ausgegeben. Da der McGregor
Algorithmus ebenfalls die anderen Teilstrukturen ausbaut, werden am Ende der Berechnung
acht c-MCS ausgegeben. Ist bei der Suche nach der groBten gemeinsamen Teilstruktur der
Zwischenschritt der Erweiterung der c-MCS durch McGregor nicht so einfach moglich wie in
Abbildung 2-13 dargestellt, werden alle Moglichkeiten getestet, um die Substruktur zu
erweitern. Auf diese Weise wird gewdhrleistet, dass das entwickelte Verfahren genau, schnell

und flexibel ist [86].
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2.10.1 Atom-Zuordnung biochemischer Reaktionen nach dem c-MCS Algorithmus

Der ¢c-MCS Algorithmus (vgl. Abschnitt 2-10) wurde in dieser Arbeit dazu genutzt, die
Molekiile, die in den von Enzymen katalysierten chemischen Reaktionen enthalten sind,
miteinander zu vergleichen. Bei jedem Vergleich wird mindestens eine grofite gemeinsame
Teilstruktur ermittelt. Entstehen bei einem Molekiilvergleich mehr als eine c-MCS, werden die
resultierenden c-MCS untereinander verglichen, damit ein Set an c-MCS erhalten wird, bei
dem alle Atome der verglichenen Molekiile zugeordnet werden konnen. Die Anzahl der
erhaltenen c-MCS nimmt zu, je mehr Molekiile miteinander verglichen werden. Um alle
Molekiile einer sehr umfangreichen chemischen Reaktion in einer angemessenen Zeit
miteinander vergleichen zu koénnen, wurden Verfahren entwickelt, um die Rechenzeit zu
reduzieren. Zum einen trigt ein Rankingsystem dazu bei, c-MCS zu beurteilen, um eine
korrekte Atomzuordnung zu erhalten. Auch heuristische Verfahren sind dabei behilflich, den
Molekiilvergleich zu beschleunigen, indem redundante c-MCS und lokale Symmetrien
innerhalb von Molekiilen erkannt und die betroffenen c-MCS entfernt werden. Zusitzlich zu
diesen Verfahren, wird die Genauigkeit und Geschwindigkeit der Atomzuordnung dadurch
gewihrleistet, indem Spezialfille, wie z.B. Co-Faktoren oder Molekiile, die komplizierte oder
aromatische Ringe enthalten, gesondert behandelt werden. Um die Zuordnung von Molekiilen
und Atomen trennen zu konnen, wurde bei der c-MCS Berechnung zusitzlich eine Variante

des Bron-Kerbosch Algorithmus [87] genutzt.

2.10.2 Beispiel fiir die Berechnung der groBten gemeinsamen Teilstruktur

Im vorherigen Abschnitt wurde die theoretische Vorgehensweise des c-MCS Algorithmus bei
der Suche nach einer grofiten gemeinsamen Teilstruktur beim Vergleich zwischen Molekiilen
beschrieben. Anhand eines Beispiels werden die Schritte nun erldutert. Das Enzym
Pyruvatdecarboxylase katalysiert die chemische Reaktion der Decarboxylierung des Molekiils
Pyruvat. Es entstehen die Produktmolekiile Kohlendioxid und Acetaldehyd. Der paarweise
Vergleich der Kombinationen Pyruvat und Kohlendioxid, sowie Pyruvat und Acetaldehyd wird

in Abbildung 2-14 dargestellt.
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Abbildung 2-14: c-MCS Suche anhand der vom Enzym Pyruvatdecarboxylase katalysierten Reaktion,
nach Leber [86].

Im Verlauf der c-MCS Suche werden im ersten Vergleich Pyruvat und Kohlendioxid
miteinander verglichen, wobei zwei c-MCS generiert werden. Das Resultat des zweiten
Vergleichs, Pyruvat und Kohlendioxid, besteht aufgrund der geringen Atomzahl des
Kohlendioxids aus vier c-MCS. Nach der Generierung aller c-MCS, werden, um eine korrekte
Atomzuordnung zu erhalten, alle c-MCS aus Set 1 mit allen ¢c-MCS aus Set 2 verglichen.
Daraus entstehen acht Kombinationen, wobei nur zwei Kombinationen zu vollstindigen

Atomzuordnungen fiihren.

2.10.3 Berechnung der Reaktionsmatrix (R-Matrix)

Reaktionsmatrizen (R-Matrizen) sind mathematische Operatoren, die Elektronentransfermuster
von chemischen Reaktionen speichern [86]. In ihnen sind die Informationen gespeichert,
welche Atome im Molekiil vorhanden sind und welche Bindungen zwischen den Atomen

gebildet oder gespalten werden. Diese Matrizen konnen dazu genutzt werden, chemische
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Reaktionen, z.B. Reaktionen, die von Enzymen katalysiert werden, miteinander zu vergleichen
[86].

Der beschriebene c-MCS Algorithmus bildet die Grundlage, automatisiert R-Matrizen zu
erstellen. Nachdem eine Atomzuordnung bestimmt wurde, kann eine Reaktionsmatrix nach der

Gleichung

Reaktionsmatrix = Produktmatrix - Eduktmatrix

erstellt werden. Anhand des Beispiels der Pyruvatdecarboxylase wird die Konstruktion der
R-Matrix erklért. Im ersten Schritt werden mit Hilfe des c-MCS Algorithmus™ die Atome der
zu vergleichenden Molekiile zugeordnet, eindeutig nummeriert und aus der Edukt- und

Produktmatrix die Reaktionsmatrix erstellt.
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Abbildung 2-15: Die Erstellung der Reaktionsmatrix wird anhand der von dem Enzym
Pyruvatdecarboxylase katalysierten Reaktion erklirt, nach Leber [86].

Die Matrizen werden nach dem in Abbildung 2-15 dargestellten Prinzip erstellt. Bindungen,
die gebildet werden, erhalten positive Eintrige. Bindungen, die gespalten werden, erhalten

negative Werte. Da in einer Reaktion gespaltene Bindungen wieder eine Bindung eingehen, ist



Daten, Algorithmen und Methoden 49

die Summe aller Werte der Reaktionsmatrix gleich Null. Im Beispiel ist zu sehen, dass im
Eduktmolekiill zwei Bindungen gespalten werden, wihrend zwei Bindungen im
Produktmolekiil entstehen. In der folgenden Darstellung sind die erstellten Matrizen
abgebildet. Zeilen und Spalten, die nur aus Nullen bestehen, werden aus den Matrizen entfernt.
Die Reaktionsmatrix enthdlt nur die an der Reaktion beteiligten Atome. Atome, die nicht an
der Reaktion beteiligt sind, werden entfernt. In der ersten Spalte und Zeile sind die Atome des
Eduktmolekiils dargestellt.
Produkt Matrix E

R C 0 0 C 0 H
3001 3002 3003 2001 2002 2003 3004
R 3001 0 1 0 0 0 0 0
C 3002 1 0 2 0 0 0 1
O 3003 0 2 4 0 0 0 0
O 2001 0 0 0 4 2 0 0
C 2002 0 0 0 2 0 2 0
O 2003 0 0 0 0 2 4 0
H 3004 0 1 0 0 0 0 0
Edukt Matrix B
R C 0 0 C 0 H
1005 1003 1006 1004 1002 1001 1007
R 1005 0 1 0 0 0 0 0
C 1003 1 0 2 0 1 0 0
O 1006 0 2 4 0 0 0 0
O 1004 0 0 0 4 2 0 0
C 1002 0 1 0 2 0 1 0
O 1001 0 0 0 0 1 4 1
H 1007 0 0 0 0 0 1 0
Reaktionsmatrix R
C C O H
1003 1002 1001 1007
C C O H
3002 2002 2003 3004
C 1003 C 3002 0 -1 0 1
C 1002 C 2002 -1 0 1 0
O 1001 O 2003 0 1 0 -1
H 1007 H 3004 1 0 -1 0
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2.10.4 Clusterung von Subsubklassen nach gleichen Reaktions-Strings (R-Strings)

Kanonisierte Reaktionsmatrizen lassen sich vereinfacht als Reaktions-Strings darstellen. Der
Vorteil von R-Strings, die in einer einfachen Zeichenfolge gespeichert werden, ist die einfache
Vergleichbarkeit der R-Strings untereinander. Dies kann dazu genutzt werden, R-Strings nach

ihrem Elektronentransfermuster zu gruppieren.

Die R-Strings fiir 228 Subsubklassen wurden von Leber [86] untersucht. Fiir jede Subsubklasse
wurde der hdufigste R-String berechnet. 121 Subsubklassen besitzen ein spezifisches
Elektronentransfermuster, die iibrigen 107 Subsubklassen wurden nach identischen R-Strings
geclustert. Auf diese Weise sind 26 Cluster unterschiedlicher Grofle entstanden. Die
Zusammensetzung der erhaltenen Cluster, sowie die Angaben {iiber gespaltene und neue

Bindungen sind in der folgenden Tabelle 2-3 zusammengefasst.

Gruppen- Subsubklassen Gespaltene Bindungen/ Neue Bindungen/
nummer Abgegebene Elektronen aufgenommene
Elektronen
1 24.1.- 3.1.13.-
2.4.99.- 3.1.15.-
3.1.1.- 3.1.16.- C-0,0-H C-0,0-H
3.1.3.- 3.1.21.-
3.14.- 3.1.25.-
3.1.5.- 3.1.26.-
3.1.7.- 3.1.30.-
3.1.8.- 3.2.1.-
3.1.11.- 3.3.2.-
2 24.2.- 3.4.19.-
3.2.2.- 34.21.-
34.11- | 3422 CN, O-H C-O,N-H
3.4.13.- 3.4.23.-
34.14.- 3.4.24.-
3.4.15.- 3.4.25.-
3.4.16.- 3.5.1.-
34.17.- 3.5.2.-
3.4.18.-
3 2.7.1.- 2.7.12.- P-0, O-H P-O, O-H
2.7.2.- 2.7.99.-
2.74.- 3.6.1.-
2.7.6.- 3.6.3.-
2.7.8.- 3.6.4.-
2.7.10.- 3.6.5.-
2.7.11.- 4.6.1.-
4 3.1.14.- 3.1.27.- P-O, C-0O, O-H, O-H P-O, C-0O, O-H, O-H
3.1.22.- 3.1.31.-
5 3.7.1.- 4.1.2.- C-C, O-H C-O, C-H
4.1.1.- 4.1.3.-
6 5.1.1.- 5.1.3.- S-Konfiguration R-Konfiguration
5.1.2.- 5.1.99.-




Daten, Algorithmen und Methoden

51

7 1.1.1.- 1.17.1.- C-N, C-C, C-H, C-H C-0, C-C, C-H/N:
1.2.1.-
8 1.1.99.- 1.17.99.- C-H, O-H C-0O,R-H
1.2.99.-
9 2.3.1.- 3.3.1.- S-C, O-H C-0, S-H
3.1.2.-
10 2.8.2.- 3.6.2.- S-0, O-H S-0, O-H
3.1.6.-
11 43.1.- 433.- C-N, C-H C-C,N-H
432.-
12 6.3.1.- 6.3.3.- P-O, C-O, N-H P-O, N-C, O-H
6.3.2.-
13 1.1.2.- 1.2.2.- O-H, C-H C-O/Fe
14 1.1.3.- 1.2.3.- 0-0, O-H, C-H C-0, O-H, O-H
15 1.24.- 1.4.4.- S-S. C-C, O-H S-C, O-C, S-H
16 1.4.1.- 1.5.1.- C-C, C-N, C-N, O-H, O-H, C-H C=0, C-C, N-H, C-
H/N:
17 1.4.99.- 1.5.99.- C-N, O-H, O-H, C-H C=0, N-H, R-H
18 1.5.3.- 1.17.3.- C-N, C-H, 0-0, O-H, O-H C=0, N-H, O-H, O-H
19 1.16.1.- 1.18.1.- N-C, C-C, Fe, Fe C-C, C-H/N:
20 1.17.4.- 1.17.5.- S-S, O-H, C-H C-0, S-H, S-H
21 2.1.4.- 2.3.2.- C-N, N-H C-N, N-H
22 2.7.3.- 2.7.13.- P-O, N-H P-N, O-H
23 3.5.3.- 3.54.- N-C, N-C, O-H, O-H C=0, N-H, N-H
24 42.1.- 4.2.99.- O-C,C-H C-C, O-H
25 52.1.- 5.3.3.- C-C,C-H C-C,C-H
26 5.3.2.- 5.5.1.- C-0,C-H C-C, O-H

Tabelle 2-3: Clusterung der EC-Subsubklassen nach identischen R-Matrizen, nach Leber [86].
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2.10.5 Auswahl der EC-Kombinationen fiir die Analyse der katalysierten Reaktionen mit
Hilfe des c-MCS Algorithmus*

Die Auswahl der EC-Kombinationen fiir die Analyse der katalysierten Reaktionen mit Hilfe
des ¢c-MCS Algorithmus® bzw. der Vergleich der Reaktionen nach gleichen R-Strings, wird
anhand des Clusterbaums erklirt, der in folgender Abbildung 2-16 dargestellt wird.

E-Wert 1072
2 Sequenzen EC 1.
4 Sequenzen EC 2.

111
227 P
5 Sequenzen EC 3.3.3.3 M
L7 Sequenzen EC 4.4.4.4 J

E-Wert 10°%°
2 Sequenzen EC 1.1.1.1
4 Sequenzen EC 2.2.2.2

E-Wert 10°%°
5 Sequenzen EC 3.3.3.3
7 Sequenzen EC 4.4.4.4

A A

E-Wert 107'% E-Wert 10°*#*
2 Sequenzen EC 1.1.1.1 4 Sequenzen EC 2.2.2.2

E-Wert 10°*#! E-Wert 10°*%
5 Seguenzen EC 3.3.3.3 7 Sequenzen EC 4.4.4 .4

Abbildung 2-16: Bestimmung der EC-Kombinationen fiir die Analyse der grofiten gemeinsamen
Teilstruktur der bei den Reaktionen beteiligten Molekiile, sowie fiir die Untersuchung der
Zugehorigkeit zu Clustern basierend auf identischen R-Strings.

Bei verschiedenen E-Werten wird die EC-Zusammensetzung aller Cluster analysiert, die bei
jeweiligem E-Wert mehr als eine EC-Nummer enthalten. Dabei wird die Reaktion jeder

EC-Nummer mit jeder Reaktion aller anderen EC-Nummern dieses Clusters verglichen.
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Anhand des Diagramms 2-16 entstehen folgende EC-Vergleiche:

Vergleiche bei E-Wert 107 EC 1.1.1.1 mit EC 2.2.2.2
EC 1.1.1.1 mit EC 3.3.3.3
EC 1.1.1.1 mit EC 4.4.4.4
EC 2.2.2.2 mit EC 3.3.3.3
EC 2222 mitEC 4.4.4.4
EC 3.3.3.3 mit EC 4.4.4.4

Vergleich bei E-Wert 10°’: EC 1.1.1.1 mit EC 2.2.2.2
Vergleich bei E-Wert 10 EC 3.3.3.3 mit EC 4.4.4.4

Vergleiche von EC-Nummern, die sich ausschlieBlich in ihrer Seriennummer (vierte Stelle der
EC-Nummer) unterscheiden, werden nicht durchgefiihrt, da sich die Reaktionen nur anhand der

verwendeten Substrate unterscheiden.

2.10.6 Berechnung der groBBten gemeinsamen Teilstruktur

Die grofte gemeinsame Teilstruktur von zwei Molekiilen wird mit dem ¢-MCS Algorithmus
berechnet (vgl. Abschnitt 2.10). Sind zwei Molekiile nicht identisch, wird der Anteil der
grofften gemeinsamen Teilstruktur in Prozent angegeben. Dieser Angabe liegt folgende

Berechnung zu Grunde:
Anzahl Atome Molekiil A: 10
Anzahl Atome Molekiil B: 20

Anzahl gemeinsame Atome: 5

Im Vergleich von Molekiil A mit Molekiil B sind im Fall von Molekiil A fiinf von zehn
Atomen identisch. Im Fall von Molekiil B sind fiinf von zwanzig Atomen identisch. Daraus

ergeben sich die prozentualen Werte fiir die grofite gemeinsame Teilstruktur von 50% fiir

Molekiil A und 25% fiir Molekiil B.

In einer chemischen Reaktion sind typischerweise mehr als zwei Molekiile vorhanden. Dadurch

entstehen mehrere Vergleiche, denn jedes Molekiil, das in einer Reaktion vorhanden ist, wird
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mit jedem Molekiil aus der zu vergleichenden Reaktion verglichen, denn grundsitzlich
katalysieren Enzyme auch die Riick-Reaktionen, so dass Produkte auch als Substrate fungieren
konnen. In den Tabellen im Ergebnisteil wird fiir eine EC-Kombination aus allen

Molekiilvergleichen der jeweils grofite prozentuale Wert eingetragen.

2.11 Verwendete Datenbanken

2.11.1 SWISS-PROT

Die Datenbank SWISS-PROT [135] (http://www.expasy.org/sprot), 1986 gegriindet, enthilt
annotierte Proteinsequenzen im standardisierten Format [136]. Die frei zugédngliche Datenbank
enthélt zu jeder Sequenz ausfiihrliche Informationen iiber z.B. Sekundér- bzw. Quartérstruktur,
Funktionen des Proteins, Ahnlichkeiten zu anderen Proteinen, Dominen und mogliche
posttranslationale Modifikationen. Die Datenbank wird manuell annotiert und regelméaBig

aktualisiert.

2.11.2 TrEMBL

Die Datenbank TrEMBL [92] (http://www.expasy.org/trembl) enthédlt computerannotierte
Proteinsequenzen, die aus Translationen von allen codierenden Bereichen der
DDBJ/EMBL/GenBank Nucleotid Datenbank gewonnen werden. Teilweise stammen
Sequenzen auch aus speziellen Annotationsprogrammen, aus manueller Annotation und aus der
Literatur. Die Qualitdt der Daten in TrEMBL hingt damit direkt von der Qualitdt der zur
Verfiigung gestellten Nucleotid Datenbanken und der verwendeten Algorithmen ab. Anders als
die Datenbank SWISS-PROT liegt der Vorteil bei TTEMBL nicht in der Genauigkeit, sondern
in der Geschwindigkeit der zur Verfiigung gestellten Daten. TTEMBL wird in regelméfigen

Abstinden aktualisiert.
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2.11.3 PROSITE

PROSITE [137] (http://www.expasy.ch/prosite) ist eine Offentliche Datenbank, die Muster
bzw. Profile von Proteinen enthilt. Diese biologisch relevanten Muster sind die Grundlage fiir
die Zuordnung unbekannter Proteine zu Proteinfamilien, deren Sequenz z.B. aus cDNA
translatiert wurde. Zu den Eintrdgen in PROSITE sind kurze Dokumentationen enthalten; auf
relevante Datenbanken, zum Beispiel PDB oder SWISS-PROT, wird verwiesen. Fiir weitere
Untersuchungen sind mehrere Programme vorhanden, die es erlauben, eigene Sequenzen
einzugeben, um sie einer Proteinfamilie zuordnen zu konnen [138]. Zusitzliche Informationen
liefern Profile, die auf Grundlage von Sequenzalignments entstanden sind. Anders als Muster,
decken Profile wesentlich lidngere Sequenzabschnitte ab und identifizieren auf diese Weise
Proteindoménen oder Familien. PROSITE Release 20.30 vom 19. Mirz 2008 enthélt 1318

Sequenzmuster und 783 Profile.

2.11.4 PDB

Die Protein-Datenbank PDB [139] (http://www.rcsb.org/pdb) enthélt dreidimensionale
Strukturdaten von biologischen Makromolekiilen, hauptsdchlich Proteinen. Die Daten wurden
groftenteils mit Hilfe von NMR oder Rontgenstrukturanalyse gewonnen. Die gespeicherten
Daten lassen sich mit verschiedenen Programmen z.B. mit Pymol (vgl. Abschnitt 2.13.2)
darstellen. Im April 2008 besteht die Datenbank aus 49974 Strukturen. PDB Daten werden zur

Darstellung von Beispielen im dritten Teil dieser Arbeit verwendet.

2.11.5 BRENDA

BRENDA [140] (BRaunschweiger ENzyme DAtabase, http://www.brenda-enzymes.info/) ist
eine relationale Datenbank, die molekulare und funktionale Informationen von Enzymen
enthdlt. Die Daten der Enzyme stammen aus der Primaérliteratur und werden stindig
aktualisiert. Die Datenbank hat sich zu einem wichtigen Instrument in der Forschung
entwickelt, da sich aus dieser Datenbank unter anderem Informationen iiber EC-Nummer,
katalysierte Reaktion, Substrate/Produkte, Inhibitoren, Aktivatoren, Struktur und Stabilitit
abrufen lassen. Die in dieser Arbeit verwendeten Molfiles (Darstellungen der Molekiile in
Dateien) wurden dieser Datenbank entnommen. Im aktuellen Release 2007.2 enthdlt BRENDA
Daten zu 4757 EC-Nummern.
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2.11.6 SCOP, CATH, Pfam und PRODOM

SCOP, CATH, Pfam und PRODOM sind offentlich zugingliche Datenbanken, die

Informationen zu biologischen Sequenzen liefern.

Die Datenbank SCOP [107] liefert detailierte Beschreibungen von strukturellen und
evolutiondren Beziehungen von allen Proteinen mit bekannter Struktur. Die Klassifizierung
geschieht  manuell  durch  visuelle  Untersuchungen und  Strukturvergleiche.
Computerprogramme helfen dabei, Entscheidungen zu treffen. Die Ebenen der Klassifizierung
bilden die Familie, Superfamilie und Faltung. Aufgrund der manuellen Klassifizierung kann
die Einteilung subjektiv sein, dennoch bildet die SCOP Datenbank eine zuverlédssige

Klassifizierung, die hdufig dazu genutzt wird, die Ergebnisse neuer Methoden zu iiberpriifen.

Die Datenbank Pfam [45] ist eine Sammlung von multiplen Alignments und Hidden Markov
Models und liefert Informationen zur Doménenstruktur vieler Proteine. Pfam besteht aus den
Teilen Pfam-A und Pfam-B. Wihrend Pfam-A gut charakterisierte Domidnen zusammenfasst,

wird Pfam-B automatisch erstellt.

Die Datenbank CATH [81] ist eine Klassifizierung von Proteindominen, die auf vier Ebenen
vorgenommen wird: Klasse, Architektur, Topologie und Homologe Superfamilie. Die
Klassifizierung der Klasse basiert auf Informationen von Sekundéarstrukturen und wird fiir
einen Grofteil der Eintrdge automatisch vorgenommen. Die Einteilung der Architektur
geschieht dagegen manuell. Die Architektur wird als grobe Orientierung der
Sekundirstrukturen definiert. Die Stufe der Topologie wird aufgrund topologischer
Verbindungen gebildet. Mittels Sequenz- und Strukturvergleiche wird die Klassifizierung der

Homologen Superfamilien erreicht.

Die Datenbank PRODOM [58] enthilt Informationen iiber Familien von Proteindoménen, die
automatisch aus den Sequenzdatenbanken SWISS-PROT und TrEMBL gewonnen werden.
Sequenzen werden geclustert und das Ergebnis ausgewertet. Auf diese Weise werden die

evolutioniren Beziehungen zwischen homologen Proteinen analysiert.
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2.12 Erstellte Datenbanken

2.12.1 Die Datenbank seq

Diese Datenbank wurde auf Grundlage von SWISS-PROT und TrEMBL erstellt und enthélt
neben bereits vorhandenen enzymrelevanten Eintrigen auch die komplette Clusterung der
Sequenzen. Die Verbindung der Clusterdaten mit der Enzymdatenbank ist von grofer
Bedeutung, da sie die Basis fiir einen Grofiteil der Arbeit, sowie fiir die Erstellung der
Datenbank fee, ist. Insgesamt wurden 47 Tabellen erstellt, die im relationalen Verhiltnis

zueinander stehen.

2.12.2 Die Datenbank zee

Tee ist eine Datenbank, die unter anderem aus den Tabellen tree, edges und ecnumbers besteht.
Diese Datenbank enthilt Informationen iiber die Beschaffenheit, Baumstruktur, enthaltene
Sequenzen, Sequenzanzahl, E-Werte und EC-Nummern aller Clusterbiume. Auch alle nétigen
Informationen um Clusterbdume grafisch darzustellen (Knotenkoordinaten,
Clusterzusammensetzung und deren Verbindungen untereinander), befinden sich in diesen
Tabellen. Eine Ubersicht dieser und weiterer Tabellen, die wihrend dieser Arbeit erstellt

wurden, findet sich im Anhang.

2.13 Verwendete Programme und Programmiersprachen

Fiir die vorliegende Arbeit wurden Programme geschrieben, die spezielle Aufgaben erfiillen.
Zum Beispiel sollte die Extraktion und Speicherung aller Sequenz- und Clusterdaten in der
Datenbank automatisch ausgefiihrt werden. Als Programmiersprache wurde Python [141]
verwendet. Neben eigenen Programmen wurden im Laufe dieser Arbeit auch bereits

existierende Programme genutzt.

2.13.1 Das EMBOSS Paket und patmatdb

Das kostenlose EMBOSS-Paket [93] ist eine Sammlung von bioinformatischen Programmen,
die sich dazu nutzen lassen, Sequenzalignments durchzufiihren, Datenbanken zu durchsuchen,

sowie Muster und Doménen von Proteinen zu analysieren. In der vorliegenden Arbeit wurde
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das aus EMBOSS stammende Programm patmatdb genutzt, um mit Sequenzmustern nach

Treffern dieses Musters in den Datenbanken SWISS-PROT und TrEMBL zu suchen.

2.13.2 PyMOL

PyMOL [142] wurde von DeLano Scientific LLC entwickelt und veréffentlicht. Das Programm
nutzt PDB-Strukturdateien, um Molekiile, z.B. Proteine, dreidimensional darzustellen. PyMOL
ist im Internet mittlerweile in der Version 1.1 frei verfiigbar. Das Programm wurde bei der
Analyse von Beispielen in Abschnitt 3 eingesetzt, um Proteinmolekiile abzubilden und um

Musterpositionen innerhalb des Molekiils zu markieren.

2.13.3 yFiles und yED

yFiles [143] ist ein Programmpaket der Softwarefirma yWorks GmbH und gliedert sich in
mehrere Einzelprogramme, die der Visualisierung unterschiedlichster Dateiformate dienen. Aus
yFiles wurde das Programm yEd verwendet, um hierarchische Clusterbdaume darzustellen. Das
Programm wurde wegen seiner Schnelligkeit und Darstellungsmoglichkeit von Texten
innerhalb der Clusterknoten ausgewihlt. Die aktuelle Version 2.5.0.4 ist im Internet frei

verfligbar.

2.14 Eigene Programme, Programmiersprache und Entwicklungsumgebung

Wihrend der Dissertation wurden Computerprogramme entwickelt, die dazu dienten,
Sequenzdaten automatisiert zu analysieren und zu verarbeiten. Die Ergebnisse wurden in
verschiedenen Datenbanken gespeichert. Als Programmiersprache wurde Python 2.5.1
verwendet, die objektorientierte, aspektorientierte und funktionale Programmierung unterstiitzt
[103]. Zur Speicherung der Ergebnisse wurde die Open-Source-Software MySQL, ein
relationales Datenbankverwaltungssystem, in der Version 5.0.18 eingesetzt [104]. Die
Programme, die im Laufe dieser Arbeit entwickelt wurden, sind teilweise am Rechenzentrum
der Universitidt zu Koln [105] und teilweise an einem Desktop PC (x86, 2,6 Gigahertz, 1024
Megabyte RAM) entstanden. Die Berechnungen der Datenbanken fee und seq wurden am
Rechencluster der Biochemie der TU Braunschweig (9 Knoten mit je vier 2000 Megahertz 64
Bit AMD Prozessoren, je vier Gigabyte RAM) [106] durchgefiihrt.
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Die entwickelten Programme und Datenbanken, sowie die genutzten Datenbanken
SWISS-PROT und TrEMBL befinden sich auf der beiliegenden DVD. Eine
Kurzkommentierung zur Funktionsweise und Anforderungen findet sich teilweise in den

Dokumentationen der jeweiligen Programme zu Beginn des Quelltexts.
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3 Ergebnisse

3.1 Die Clusterung der Sequenzen

3.1.1 Rechenzeitbedarf zur Erstellung der Clusterung

Die Clusterung der Sequenzen und die Erstellung der Datenbank tee wurden auf dem
Computercluster in Braunschweig durchgefiihrt. Der Computercluster besitzt 9 Rechenknoten
mit je vier CPUs des Herstellers AMD. Jeder Prozessor ist mit 2000 MHz getaktet. Ein
Master-Rechenknoten steht fiir Berechnungen nicht zur Verfiigung, so dass 32 CPUs von

einem Anwender genutzt werden konnen.

Den grofiten Rechenbedarf bei der Erstellung des Datensatzes haben die lokalen all-vs-all
BLAST Alignments. Nach Erhalt dieser Alignments, spielt beim Rechenbedarf die
darauffolgende Clusterung der Sequenzen eine groBe Rolle. Hier ist weniger die
Prozessorgeschwindigkeit, sondern ein groBer Arbeitsspeicher fiir die Geschwindigkeit der

Clusterung verantwortlich.

Abhidngig von Faktoren wie die Datenbankgrofen von TrEMBL und SWISS-PROT,
Zuganglichkeit zu Computerressourcen und Auslastung des Clusters durch Mitarbeiter, ist eine
Clusterung mit den aktuellen Datenbanken von TrEMBL und SWISS-PROT auf einem oben

beschriebenen Rechencluster in ca. 2 Wochen moglich.

3.1.2 Eigenschaften der Datenbank tee

Die Datenbank SWISS-PROT besteht aus 261513 Sequenzen, 75595 Sequenzen enthalten
mindestens eine vollstandige EC-Nummer und wurden in die Datenbank fee aufgenommen.
Die Datenbank TrEMBL besteht aus 3987044 Sequenzen. Aus dieser Datenbank wurden
164328 Sequenzen extrahiert, die mindestens eine EC-Nummer enthalten. In der erstellten
Datenbank seq befinden sich somit 239923 Sequenzen, entsprechend Accession-Nummern von
SWISS-PROT und TrEMBL. Den extrahierten Sequenzen werden 2772 unterschiedliche
EC-Nummern zugeordnet. Haben Sequenzen neben einer vollstindigen EC-Nummer weitere
EC-Nummern, die nicht vollstindig sind, werden auch diese in die Datenbank aufgenommen.

86 EC-Nummern der Datenbank sind nicht vollstindig.

Die Clusterergebnisse, das heiit die Zugehorigkeit der Doménen der jeweiligen Cluster bei

E-Wert 10 bis E-Wert 10'181, wurden in die Datenbank fee, bestehend u.a. aus den Tabellen
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tree, edges und ecnumbers, eingetragen. Ziel dieser Zusammenfassung war, die Beziehungen
der Cluster untereinander zu verdeutlichen, so dass die Zugehorigkeit der Sequenzen in den
Clusterbdumen nachvollziehbar ist. Mit Hilfe dieser Datenbank konnen z.B. Informationen

iber Sequenzanzahl, Clusternummer, EC-Nummer und E-Wert abgerufen werden.

In tee befinden sich Sequenzen, die Aufteilung der Sequenzen in Sequenzabschnitte und die
Zugehorigkeit der Sequenzabschnitte in den verschiedenen Clustern bei E-Werten zwischen
102 und 107!, Diese Sequenzen wurden verwendet, um iiber lokale BLAST Alignments die
Doménenstruktur der Enzyme zu identifizieren. Auf diese Weise sind 2108181 Subsequenzen
entstanden, die in die Datenbank eingetragen wurden. Da jede Domine bei jedem E-Wert
einem Cluster zugeordnet wurde, befinden sich in tee, da 180 E-Werte vorhanden sind, fast
379,5 Millionen Eintrige, die Auskunft iiber die Clusterzugehorigkeit einzelner Sequenzen

geben.

Da die Sequenzen beginnend bei E-Wert 108" und aufsteigend bis E-Wert 107 nach dem
single linkage Verfahren geclustert wurden, existiert zu Beginn der Clusterung, bei E-Wert
10", die groBte Anzahl Cluster. Diese Cluster enthalten nur sehr wenige Sequenzen; meist
bestehen diese Cluster aus einer Sequenz. Bei jedem E-Wert vereinigen sich Cluster, so dass
die Clusteranzahl mit fortschreitender Clusterung abnimmt und sich die Sequenzanzahl in den
Clustern vergroBert. Das Diagramm 3-1 zeigt den Verlauf der Clusterung in Abhingigkeit der

verwendeten E-Werte.

Abhéngigkeit der Clusteranzahl vom E-Wert

2000000 —_—

1500000 /
1000000
500000 /

-2 -23 -44 -65 -86 -107 -128 -149 -170

Anzahl Cluster

E-Wert, Potenzen zur Basis 10

Diagramm 3-1: Clusteranzahl im Verlauf der Clusterung. Mit steigendem E-Wert nimmt die
Clusteranzahl ab.

Bei einem E-Wert von 10'®! existieren 1971956 Cluster, bei E-Wert 107 sind 38691 Cluster

vorhanden. Damit existieren 38691 Clusterbiume. Ausgehend vom Start der Clusterung bei
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E-Wert 10!, werden die Sequenzen bis zum E-Wert 107 immer stirker geclustert. Wie in
Diagramm 3-1 zu erkennen ist, nimmt die Clusteranzahl im Verlauf der Clusterung nicht linear

ab, sondern die Clusterungsgeschwindigkeit nimmt zu, je groer der E-Wert wird.

3.1.3 Erhaltene EC-Kombinationen

Bei kleinen E-Werten werden Sequenzen geclustert, die sehr dhnlich zueinander sind. Bezogen
auf das EC-System der Enzyme wird vermutet, dass sich bei kleinen E-Werten auch Sequenzen
gruppieren, die der gleichen EC-Klasse angehoren. Steigt der E-Wert an, ist zu erwarten, dass
zunehmend Sequenzen geclustert werden, die aus verschiedenen EC-Klassen stammen. Die
folgende Tabelle zeigt FEinzelheiten zu der EC Zusammensetzung der Cluster bei
verschiedenen E-Werten. Es wurden ausschlie8lich Cluster beriicksichtigt, die unterschiedliche
EC-Nummern enthalten. Diese Angabe wurde in der Spalte ,,Anzahl Cluster* eingetragen. Bei
jedem E-Wert wurden alle unterschiedlichen EC-Nummern eines Clusters miteinander
verglichen; der jeweils grofte Unterschied der EC-Nummern steht in der Tabelle. Sind zum
Beispiel drei EC-Nummern in einem Cluster vorhanden und unterscheidet sich die erste
EC-Nummer von der zweiten anhand ihrer Subklasse, wird dieser Wert nicht in die Tabelle
eingetragen, falls ein EC-Klassenunterschied zwischen anderen EC-Nummern dieses Clusters

vorhanden ist. In diesem Fall erhilt ausschlieBlich die Spalte ,,Unterschiedliche Klasse* einen

Eintrag.
E- Anzahl | Unterschiedliche | Unterschiedliche | Unterschiedliche Unterschiedliche
Wert | Cluster | Klasse Subklasse Subsubklasse Seriennummer
107 | 14596 | 2991 2146 4729 4730
10%° | 1713 412 209 653 439
10 | 1078 241 111 391 335
10%° | 842 183 75 317 267
10 | 566 146 50 232 138
10™° | 369 67 35 130 137
10 | 248 51 18 96 83
10" | 182 43 18 66 55
10" | 149 25 15 56 53

Tabelle 3-1: Erhaltene EC-Kombinationen der Clusterung fiir verschiedene E-Werte.

Vergleicht man den Anteil der in den Clustern enthaltenen EC-Klassen mit allen Vergleichen
pro E-Wert, ist leicht zu erkennen, dass mit ansteigendem E-Wert der Anteil verschiedener

EC-Klassen in den Clustern zunimmt. Bei einem E-Wert von 10™®" betriigt der Anteil an
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unterschiedlichen Klassen in den Clustern 16,8%, bei E-Wert 107 sind in 20,5% von 14596
Clustern verschiedene EC-Nummern enthalten, die zu unterschiedlichen EC-Klassen
angehoren. Von E-Wert 10%° (412 unterschiedliche EC-Klassen) bis 107 (2991
unterschiedliche EC-Klassen) nimmt die Zahl unterschiedlicher EC-Nummern in den Clustern
sprunghaft zu. Der Grund dafiir ist der sprunghafte gestiegene Anteil der Cluster, die bei
jeweiligen E-Werten entstanden sind (1713 Cluster bei E-Wert 107, 14596 bei E-Wert 1072).

3.1.4 Sequenzen mit mehr als einer EC-Nummer

In der Datenbank sind alle Sequenzen enthalten, die eine vollstindige EC-Nummer besitzen.
Auch Sequenzen, die pro Sequenz mehr als eine EC-Nummer besitzen, sind in der Datenbank
enthalten. Das Diagramm 3-2 zeigt die Anzahl aller Enzymsequenzen der Datenbank seq und
die Anzahl der jeweils zugewiesenen EC-Nummern pro Sequenz. Die grofite Gruppe der
Sequenzen mit mehr als eine EC-Nummer bildet die Gruppe der Sequenzen, die je Sequenz
zwei EC-Nummern besitzen. Wie dem Diagramm zu entnehmen ist, besitzen die meisten
Sequenzen eine EC-Nummer, es sind aber auch fiinf Sequenzen vorhanden, denen acht
EC-Nummern zugeordnet wurden. Diese Sequenzen haben eine Linge von etwa 3000
Aminosduren und gehoren zur Gruppe der Fettsduren Synthasen. Als Beispiel sei hier das
Enzym ,,Fatty acid synthase, SWISS-PROT Accession-Nummer Q71SP7, genannt, das acht

EC-Nummern aus vier EC-Klassen enthilt.

EC-Nummern pro Sequenz
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Anzahl EC-Nummern pro Sequenz

Diagramm 3-2: Ubersicht iiber die Anzahl Sequenzen und der Anzahl ihrer EC-Nummern.
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3.1.5 Verteilung der EC-Klassen

In der Datenbank sind Sequenzen aller sechs EC-Klassen vorhanden. Abhédngig von der Anzahl
der in den Datenbanken SWISS-PROT und TrEMBL enthaltenen Enzymsequenzen, variiert
der Anteil der in der Datenbank enthaltenen EC-Klassen. Wie anhand des Diagramms 3-3 zu
erkennen ist, enthilt die Datenbank zu 29,4% Hydrolasen. Zwei weitere grole EC-Klassen der
Datenbank bilden die Klassen der Transferasen und der Oxidoreduktasen, die zusammen einen
52,7 prozentigen Anteil an der Datenbank haben. Die restlichen drei EC-Hauptklassen der
Lyasen, Ligasen und Isomerasen bilden mit zusammen 17,8% einen verhéltnismifBig geringen

Anteil der Datenbank.

EC-Hauptklassen

4,2%

4,1%

B Oxidoreduktasen
B Transferasen
B Hydrolasen

B [yasen

B [somerasen

B Ligasen

Diagramm 3-3: Verteilung der EC-Hauptkassen, der in der Datenbank fee enthaltenen Enzyme.

3.1.6 Cluster mit mindestens zehn Sequenzen (und > 1 EC-Nummer)

In der Datenbank existieren bei E-Wert 10 38691 Cluster (vgl. Abschnitt 3.1.2). 3843 Cluster
enthalten bei E-Wert 107 mindestens zehn Sequenzen. 2199 von diesen Clustern enthalten
mehr als eine EC-Nummer. Eine Ubersicht der Cluster, die mindestens zehn Sequenzen, bzw.
zusitzlich mehr als eine EC-Nummer enthalten, ist im Diagramm 3-4 fiir verschiedene

E-Werte zusammengefasst.
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Cluster mit > 9 Sequenzen und Cluster mit > 9 Sequenzen
und > 1 EC-Nummer fiir verschiedene E-Werte
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E-Wert, Potenzen zur Basis 10
Cluster > 9 Sequenzen > 1 EC-Nummer

Cluster > 9 Sequenzen

Diagramm 3-4: Anteil der Cluster mit > 9 Sequenzen und Cluster mit > 9 Sequenzen und
> 1 EC-Nummer in Abhéngigkeit vom E-Wert.

Der Anteil der Cluster, die mindestens zehn Sequenzen enthalten, ist bei E-Wert 10”2 besonders
hoch. Die Anzahl dieser Cluster steigt von 1759 Cluster bei E-Wert 107 auf 3843 Cluster bei
E-Wert 1072 Dies bedeutet eine Zunahme dieser Cluster um 45,8%. Die Anzahl der Cluster,
die mindesten zehn Sequenzen und mehr als eine EC-Nummer enthalten, nimmt von E-Wert
107 bis E-Wert 10? um 52,4% zu. Vor diesem groen Anstieg verlduft die Clusterung bis

hierhin relativ konstant.

3.1.7 Cluster mit mehr als zehn EC-Nummern in Abhéngigkeit vom E-Wert

Im Verlauf der Clusterung werden Sequenzen mit unterschiedlichen EC-Nummern geclustert.
Abhingig vom E-Wert, nimmt die Anzahl der Sequenzen in den Clustern zu (vgl. Abschnitt
3.1.2). Im Hinblick auf das EC-System, nimmt mit steigendem E-Wert auch die Anzahl
unterschiedlicher EC-Nummern in den Clustern zu (vgl. Tabelle 3-1). In Abhingigkeit der
Ahnlichkeit der Sequenzen, kann die Anzahl unterschiedlicher EC-Nummern in einem Cluster
besonders grof} sein. Das folgende Diagramm zeigt die Anzahl der Cluster, die im Verlauf des

Clusterverfahrens mehr als zehn EC-Nummern enthalten.
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Cluster mit > 10 EC-Nummern
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Diagramm 3-5: Verteilung von Clustern, die bei verschiedenen E-Werten mehr als zehn EC-Nummern
enthalten.

Zu Beginn der Clusterung, bei E-Wert 10™'*!, sind erwartungsgemi keine Cluster vorhanden,
die mehr als zehn EC-Nummern enthalten. Dies liegt zum einen an der geringen Anzahl
Sequenzen, die bei diesem E-Wert geclustert wurden, zum anderen werden bei diesem E-Wert

Sequenzen geclustert, die sehr dhnlich zueinander sind.

3.1.8 Anzahl EC-Nummern in Clustern in Abhiingigkeit vom E-Wert

Da sich beginnend bei E-Wert 10™"®' bis E-Wert 10~ Cluster vereinigen, die Clusteranzahl
dadurch ab- und die Sequenzanzahl innerhalb der Cluster zunimmt (vgl. Abschnitt 3.1.2), ist
die Wahrscheinlichkeit, dass neue EC-Nummern zu einem Cluster hinzukommen, grof3. In
Diagramm 3-6 ist die durchschnittliche Anzahl EC-Nummern der Cluster gegen die
untersuchten E-Werte aufgetragen. Dabei wurden fiir jeden vorhandenen E-Wert alle
EC-Nummern jeden Clusters addiert und durch die vorhandene Clusteranzahl bei diesem

E-Wert dividiert.

Beginnend bei E-Wert 10™"*!" nimmt die durchschnittliche Anzahl der in den Clustern
enthaltenen EC-Nummern zunichst leicht zu. Bei einem E-Wert von etwa 10™° nimmt die
Anzahl der in den Clustern enthaltenen EC-Nummern leicht ab. Bei E-Wert 107 steigt der
Anteil der in den Clustern enthaltenen EC-Nummern sprunghaft auf etwa 1,7 EC-Nummern je

Cluster an.



Ergebnisse 67

Das Diagramm ist im Zusammenhang mit den Diagrammen 3-1 und 3-4 zu sehen. Wie das
Diagramm 3-1 zeigt, nimmt die Anzahl der Cluster bei E-Wert 10 besonders stark ab.
Gleichzeitig nimmt besonders bei E-Wert 10 die Anzahl der Sequenzen in den Clustern
besonders stark zu (vgl. Diagramm 3-4). Besonders Sequenzen, die bei E-Wert 107 geclustert
werden, besitzen unterschiedliche EC-Nummern. Dabei zeigen die Diagramme 3-4 und 3-6,

dass ein Sprung bei E-Wert 107 existiert.

Durchschnittliche Anzahl EC-Nummern pro Cluster bei
verschiedenen E-Werten

[
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L
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Durchschnittliche Anzahl
EC-Nummern pro Cluster

Diagramm 3-6: Durchschnittliche Anzahl EC-Nummern in den Clustern in Abhédngigkeit vom E-Wert.

3.1.9 Sequenzanzahl in Clustern bei E-Wert 102

Im Diagramm 3-7 wird die Sequenzanzahl der Cluster bei E-Wert 107 dargestellt. Die
Angaben beziehen sich auf alle Clusterbdume der Datenbank. 1609 Cluster enthalten 10 bis 19
Sequenzen, 506 Cluster enthalten 20 bis 29 Sequenzen. Der weitaus groBte Teil der Cluster ist
bei E-Wert 107 sehr klein. 34536 Cluster bestehen aus 1 bis 9 Sequenzen. Dies entspricht bei
E-Wert 107 einem Anteil von 89,3% aller Clusterbdume. 343 Cluster enthalten zwischen 550
bis 1000 Sequenzen. Diese extremen Werte wurden, um die Lesbarkeit des Diagramms zu
erhalten, nicht in das Diagramm eingetragen. Insgesamt bestehen 3843 Cluster, bzw. 9,9% aller
Cluster bei E-Wert 107 aus mindestens zehn Sequenzen. Es muss in diesem Zusammenhang
erwiahnt werden, dass 197 Cluster existieren, die bei E-Wert 10 zwischen 1000 und 10000
Sequenzen groB sind. 13 Cluster enthalten bei E-Wert 10 mehr als 10000 Sequenzen. Das
grofite Cluster, das bei E-Wert 10 existiert, enthilt 991205 Sequenzen.
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Sequenzanzahl in Clustern bei E-Wert 102
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Diagramm 3-7: Sequenzanzahl in Clustern bei E-Wert 107,

3.1.10 Uberblick iiber einige Clusterbsiume

Es ist sehr schwierig, einen zusammenhingenden Uberblick iiber die Muster, EC-Nummern
und Sequenzzahlen in mehreren zehntausend Clusterbdumen zu liefern. Die bisherigen
Diagramme zeigen die Analyse vieler Werte im Einzelnen. Das Diagramm 3-8 zeigt einen
Ausschnitt von 100 Clustern bei E-Wert 10'2, bei denen die EC-Nummern und
Sequenzanzahlen in einem Diagramm zusammengefasst wurden. Das Diagramm zeigt
exemplarisch fiir den kompletten Datensatz einige willkiirlich gewihlte Cluster der Datenbank,

um einen Eindruck iiber die Zusammensetzung der Clusterbdume der Datenbank zu liefern.

Viele der dargestellten Clusterbdume sind relativ klein. Sie enthalten jeweils etwa fiinf
Sequenzen. Drei Cluster besitzen mehr als 50 Sequenzen. Die Anzahl der EC-Nummern in den
Clustern variiert stark. Obwohl drei Clusterbdume mehr als 50 Sequenzen enthalten, zeigt
besonders die Auswahl der drei groBten Cluster dieses Diagramms, dass die Anzahl der
EC-Nummern in einem Cluster nicht ausschlieBlich von der Anzahl der Sequenzen im Cluster

abhingig ist, wie anhand der Diagramme 3-4 und 3-6 zu vermuten wiire.
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Anzahl Sequenzen und EC-Nummern in 100 exemplarischen
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Diagramm 3-8: Uberblick iiber 100 exemplarische Clusterbiume und ihrer Sequenz- und
EC-Zusammensetzung.

3.2 Erstellung der Sequenzmuster

3.2.1 Rechenzeitbedarf

Die Erstellung der Sequenzmuster bedarf mehrerer Schritte, von denen einige besonders

zeitintensiv sind.

Besonders rechenintensiv sind die Berechnungen der Programme CLUSTAL W bei der
Erstellung globaler Alignments (vgl. Abschnitt 2.5.2.2), sowie die Berechnungen des
Programms patmatdb, das Datenbanken mit erstellten Sequenzmustern nach Treffern

durchsucht (vgl. Abschnitt 2.13.1).

Wie schon bei der Clusterung der Sequenzen im Abschnitt 3.1.1 beschrieben wurde, ist der
Zeitbedarf der Mustererstellung stark abhédngig von den zur Verfiigung stehenden
Computerressourcen und von den GroBen der Datenbanken. Die GroBlen der Datenbanken
TrEMBL und SWISS-PROT haben Einfluss auf die Menge der enthaltenen Enzymsequenzen
und dadurch direkten Einfluss auf die Menge der zu erstellenden Muster. Auf einem
Computercluster mit 32 CPUs (mit je 2000 MHz) lassen sich CLUSTAL W Alignments und

die Suche nach Treffern mit patmatdb in ca. 4 Wochen durchfiihren.
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3.2.2 Mustererstellung

Aus den Sequenzen aus 118947 Clustern der 38691 Clusterbdume (vgl. Abschnitt 3.1.2)
wurden Alignments erstellt, weil sich die Anzahl der im Cluster enthaltenen EC-Nummern von
Cluster zu Cluster in einem Clusterbaum é&nderte (vgl. Abschnitt 2.5.1). Die folgenden

Abschnitte beschreiben die Eigenschaften der erstellten 118947 Sequenzmuster.

3.2.3 Bei welchen E-Werten wurden Muster generiert?

Das Diagramm 3-9 zeigt die Verteilung und Haufigkeit der erstellten Muster in Abhéingigkeit
vom E-Wert. Wie dem Diagramm zu entnehmen ist, wurden hauptséchlich bei hohen E-Werten
Muster erstellt. Da an der Spitze der Clusterbiume bei E-Wert 107 aus den Sequenzen aller
Cluster Muster generiert wurden, sind diese Daten nicht im Diagramm eingetragen worden.
Mit ansteigendem E-Wert nimmt die Anzahl der generierten Muster mit leichten
Schwankungen grundsitzlich zu. Bei einem E-Wert von 10 wurden 3173 Muster generiert.
Abhingig von der Clusterungsgeschwindigkeit, sieche Diagramm 3-1, nimmt die Anzahl der

erstellten Muster mit steigendem E-Wert zu.

Anzahl Muster in Abhéingigkeit vom E-Wert
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Diagramm 3-9: Die Anzahl der generierten Muster ist vom E-Wert abhingig, da bei ansteigendem
E-Wert zunehmend die Kriterien zur Mustererstellung erfiillt werden.
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3.2.4 Mustergenerierung und Sequenzanzahl

Im Diagramm 3-10 wird dargestellt, wie viele Sequenzen in den Clustern vorhanden waren,
aus deren Sequenzen Muster erstellt wurden. Die meisten Muster wurden aus Cluster generiert,
die zwischen zwei und neun Sequenzen bestehen. Mehr als 80000 Muster wurden aus weniger
als zehn Sequenzen pro Muster generiert. Dies ist der Tatsache geschuldet, dass sehr viele
Cluster aus sehr wenigen Sequenzen bestehen. Auch bei E-Wert 107 bestehen die meisten
Cluster aus weniger als zehn Sequenzen (vgl. Diagramm 3-7). Bei 10 bis 19 Sequenzen pro
Muster, hat die Musterzahl abgenommen. Im weiteren Verlauf nimmt die Anzahl der erstellten
Muster kontinuierlich ab, je mehr Sequenzen im Cluster enthalten sind. Die Abhidngigkeit der
erstellten Muster von der Anzahl der zu Grunde liegenden Sequenzen eines Clusters korreliert
direkt mit der Clusterungsgeschwindigkeit (vgl. Diagramm 3-1) und der Anzahl
unterschiedlicher EC-Nummern in einem Cluster in Abhéngigkeit des E-Wertes (siehe
Diagramm 3-6). Ist die Anzahl der Sequenzen eines Clusters groer 1000, wurde aus diesen

Sequenzen kein globales Alignment und damit kein Muster erstellt (vgl. Abschnitt 2.6).

Wievielen Sequenzen liegen einem Muster zu Grunde?

50000
45000
40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000
5000

Haufigkeit

2 3bis 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 200 300 400 500
9 bis bis bis bis bis bis bis bis bis bis bis bis bis bis
19 29 39 49 59 69 79 89 99 199 299 399 499 999

Sequenzanzahl im Cluster

Diagramm 3-10: Generierung von Mustern in Abhéngigkeit der Sequenzanzahl im Cluster.

3.2.5 Musterlinge: lingste und kiirzeste Muster

Im Diagramm 3-11 wird die Verteilung der Linge der in der Datenbank gespeicherten Muster
dargestellt. Wie man leicht erkennen kann, sind die meisten Muster zwischen 9 und 200
Musterpositionen lang. Dieser Bereich wurde im Diagramm in zehn Teilbereiche aufgeteilt.

Die Mindestldnge, der in der Datenbank eingetragenen Muster ist 8 Musterpositionen. 567
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Muster haben exakt diese Lidnge. Kiirzere Muster wurden aufgrund des damit verbundenen
Verlusts der biologischen Signifikanz aus der Datenbank geldscht (vgl. Abschnitt 2.7). Der
Bereich der Musterlidnge zwischen neun bis 100 Musterpositionen ist recht homogen. Jeweils
etwa 5000 Muster verteilen sich in diesem Diagrammabschnitt auf die neun Bereiche zwischen
neun und 100 Musterpositionen. Beginnend bei Mustern mit bis zu 200 Musterpositionen,
nimmt die Zahl der Muster ab, je ldnger das Muster wird. 24768 Muster sind zwischen 201 und
1000 Musterpositionen lang. 513 Muster sind ldnger als 1000 Musterpositionen, wobei davon

zwei Muster langer sind als 4000 Positionen.

Verteilung der Musterlingen
35000

30000

25000

20000

15000

10000
5000 -

Anzahl Sequenzen
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Qﬁ' q/\,") 0,"’ D:\,fo c)\'b b\/’\ N ) QJ\,Q % Q \,,19 \;,,)0 g D9 \;‘)Q \/Q)Q \,/\Q \;%0 \/qQ N \90
297 .9 ’19 ,,)Q N <,)Q QAT Q\' 7

Musterlange

Diagramm 3-11: Verteilung der Musterldngen der in der Datenbank gespeicherten Sequenzmuster.

3.2.5.1 Muster mit mehr als 4000 Positionen

In der Datenbank sind zwei Muster vorhanden, die jeweils ldnger als 4000 Positionen sind. Das
erste Muster wurde aus den Sequenzen QOS5H6, Sequenzabschnitt 74 bis 5236 und QOS5DS,
Sequenzabschnitt 1 bis 5182, E-Wert 102, generiert. Die Enzyme gehoren zu der Gruppe der
Nicht-Ribosomalen Peptid Synthetasen an. Das aus diesen Sequenzen generierte Muster ist
4062 Positionen lang. Im zweiten Cluster befinden sich die Sequenz Q8NEZA4,
Sequenzabschnitt 1 bis 4911 und die Sequenz Q8BRH4, Sequenzabschnitt 1 bis 4903, E-Wert
10”. Die Enzyme tragen die EC-Nummer 2.1.1.43. Das aus diesen Sequenzen generierte

Muster ist 4498 Positionen lang.
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3.2.6 Musterliinge in Abhéingigkeit der Sequenzanzahl

Es wurde vermutet, dass ein Alignment aus wenigen Sequenzen, zu einem ldngeren Muster
fiihrt, bzw. je mehr Sequenzen in einem Alignment vorhanden sind, desto kiirzer wiirde das
Sequenzmuster werden. Je mehr Sequenzen in einem Alignment vorhanden sind, desto
schwieriger ist es fir CLUSTAL W, alle konservierten Positionen zu finden. Aulerdem steigt
die Gefahr bei sehr vielen Sequenzen, dass Sequenzen im Alignment vorkommen, die
wesentlich ldnger oder kiirzer sind, als andere im Alignment vorhandene Sequenzen. Das fiihrt
dazu, dass die Anzahl der konservierten Positionen im Muster mit steigender Sequenzanzahl
im Alignment abnimmt. Das Diagramm 3-12 zeigt die Sequenzmusterlinge in Abhéngigkeit
der zu Grunde liegenden Sequenzen. Die Daten fiir das Diagramm wurden aus der Datenbank

fiir alle Muster bei E-Wert 107 gewonnen.

Abhingigkeit der Musterlinge von der Anzahl der zu
Grunde liegenden Sequenzen

200
180 -
160 -
140 -
120 -
100 -
80 -
60 -
40 -

28:..----_

1-100 101-200 201-300 301-400 401-500 501-600 601-700

durchschnittliche Musterldnge

Anzahl Sequenzen

Diagramm 3-12: Die Musterléinge ist abhingig von den zu Grunde liegenden Sequenzen.

Dem Diagramm 3-10 ist deutlich zu entnehmen, dass die erstellten Muster mit steigender
Sequenzzahl im Alignment kiirzer werden. Ein Muster, das auf Grundlage von bis zu 100
Sequenzen erstellt wurde, ist beispielsweise durchschnittlich 182 Positionen lang. Ein Muster,
das auf Grundlage von 601-700 Sequenzen erstellt wurde, besteht aus durchschnittlich 18

Positionen.
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3.2.7 Muster fiir Sequenzen mit einer EC-Nummer

In der Datenbank sind Muster fiir Sequenzen vorhanden, die eine EC-Nummer pro Sequenz
tragen. Es existieren aber auch Sequenzen, die pro Sequenz mehrere EC-Nummern besitzen

(vgl. Diagramm 3-2).
Das Diagramm 3-13 zeigt die Anzahl der Sequenzmuster mit einer EC-Nummer und die

Verteilung dieser EC-Nummern auf die EC-Klassen.

Verteilung der Muster fiir Sequenzen mit einer EC-Nummer
pro Sequenz

20000
18000
16000
14000
12000
10000

8000

6000

4000
HE = B
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EC1 EC 2 EC 3 EC 4 EC5 EC6
EC-Klassen

Anzahl Muster

Diagramm 3-13: Erstellte Muster mit jeweils einer EC-Nummer und die Verteilung dieser Muster auf
die Klassen des EC-Systems.

Insgesamt gibt es 51486 Muster, die jeweils nur eine EC-Nummer reprisentieren. Die grofte
Gruppe der Muster fiir Sequenzen mit einer EC-Nummer pro Sequenz bildet die Gruppe der
Transferasen, EC-Klasse 2, die wenigsten Muster sind fiir die Gruppe der Isomerasen,

EC-Klasse 5, vorhanden.

3.2.8 Untersuchung der Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Treffer

Zunichst muss noch einmal festgehalten werden, dass aus Prinzip der Mustererstellung
natiirlich mindestens die Sequenzen mit dem speziellen Suchmuster gefunden werden miissen,
aus denen das Muster erstellt wurde. Das ist fiir alle Muster der Datenbank der Fall. Zur
Erklarung, wie ein Richtig-Positiver, oder Falsch-Positiver Treffer definiert wird, wird auf den

Abschnitt 2.9 im Teil Daten, Algorithmen und Methoden verwiesen.
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3.2.9 Einschiitzung der Qualitit der Muster anhand Richtig-Positiver und
Falsch-Positiver Treffer

Von 118947 Sequenzmustern, die in der Datenbank enthalten sind, trafen 94329
Sequenzmuster ausschlieBlich die Sequenzen, auf deren Grundlage das Muster erstellt wurde.
Das heif}t, dass die Muster so spezifisch sind, dass keine anderen Sequenzen getroffen wurden.
Mit 79,3% entspricht dies dem grof3iten Teil der Datenbank. 20,7% aller Sequenzmuster hatten
mehr Richtig-Positive, als aufgrund der Sequenzanzahl, aus denen ein Muster erstellt wurde,

erwartet wurde.

Bei 13883 Sequenzmustern ist die Anzahl der Sequenzmuster, aus denen das Muster erstellt
wurde, identisch mit allen Richtig-Positiven Treffern und identisch mit allen nach Definition
Falsch-Positiven Treffern. Demnach wurden exakt alle Sequenzen getroffen, aus denen ein

Muster erstellt wurde, aber auch die gleiche Zahl Falsch-Positive Treffer wurden erzielt.

Die folgende Tabelle stellt die Anzahl und das Verhiltnis von Richtig-Positiven und

Falsch-Positiven Treffern aus allen Mustern der Datenbank dar.

Vergleich Treffer Anzahl

Anzahl Richtig-Positive > Anzahl Falsch-Positive 97860

Anzahl Richtig-Positive = Anzahl Falsch-Positive 2568
Anzahl Richtig-Positive < Anzahl Falsch-Positive 18519

Tabelle 3-2: Anzahl Richtig-Positive, Falsch-Positive Treffer der Sequenzmuster der Datenbank.

Wie man der Tabelle 3-2 entnehmen kann, haben 97860 oder 82,3% aller Muster mehr
Richtig-Positive Treffer als Falsch-Positive Treffer. Bei 21087 Mustern oder 17,7% ist die
Anzahl der Richtig-Positiven Treffer identisch oder geringer als alle Falsch-Positiven Treffer

dieser Muster.

3.2.10 Sequenzmuster ohne Falsch-Positive Treffer

Aufgrund der im vorherigen Abschnitt dargestellten Daten konnte gezeigt wurde, dass die
Mehrheit aller Muster ausschlieflich die Sequenzen treffen, aus denen sie erstellt wurden, d.h.

diese Muster sind sehr spezifisch. Sie sind so spezifisch, dass neben den Sequenzen, aus denen
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das Muster erstellt wurde, keine anderen Sequenzen getroffen wurden. 94329 Muster treffen
ausschlieBlich die Sequenzen, aus denen das Muster erstellt wurde. Von diesen Mustern haben
57183 oder 60,6% keine Falsch-Positiven Treffer. 3075 Muster haben mehr Richtig-Positive
Treffer, als die Anzahl der Sequenzen, aus denen das Muster erstellt wurde (Stammsequenzen)
und haben keinen Falsch-Positiven Treffer. Dies entspricht 2,6% aller Muster der Datenbank.

Die folgende Tabelle fasst die Ergebnisse zusammen.

Vergleich Treffer Anzahl
Richtig-Positive = Stammsequenzen, Falsch-Positive = 0 57183
Richtig-Positive > Stammsequenzen, Falsch-Positive = 0 3075

Tabelle 3-3: Muster ohne Falsch-Positive Treffer.

3.2.11 Extremwerte

Eine Ubersicht, in welchem MaBe Muster sehr viele Richtig-Positive Treffer, dabei aber
wenige oder keine Falsch-Positiven Treffer haben, ist schwer darstellbar, da die Anzahl der
Treffer von vielen Faktoren beeinflusst wird. Wie bereits erwiahnt wurde, ist die Trefferanzahl
abhédngig von der Anzahl der Sequenzen, die dem Muster zu Grunde liegen. Es soll aber in

diesem Zusammenhang auf einige Extremwerte eingegangen werden.

Es existieren zwei Muster in der Datenbank, die aus mehr als 100 Sequenzen generiert wurden

und mehr als 100 Richtig-Positive, aber keine Falsch-Positiven Treffer haben.

Das erste Muster besteht aus 37 Positionen. Es ist auf Grundlage von 100 Sequenzen
entstanden, die bei einem E-Wert von 10 geclustert wurden. Alle Sequenzen stammen aus
der Ursprungsdatenbank SWISS-PROT. Das Muster hat 101 Richtig-Positive Treffer; es wurde
also eine Sequenz mehr getroffen, als schon anhand der Ursprungssequenzen zu erwarten war.
Dieses Muster triagt die EC-Nummern EC 2.7.7.7, EC 2.7.7.49, EC 3.1.26.4, EC 3.4.23.16,
EC 3.4.23.47, EC 3.4.23.- und EC 3.6.1.23. Die EC-Nummern gehdren zu den EC-Klassen der

Transferasen und Hydrolasen.

Das zweite Muster, das in diesem Zusammenhang erwidhnt wird, wurde aus 131 Sequenzen
generiert, hat 131 Richtig-Positive und keine Falsch-Positive Treffer. Das Muster ist 65
Positionen lang. Die Clustersequenzen haben einen E-Wert von 107°. Es ist eines von 12
Mustern in der Datenbank fiir die EC-Nummer 2.7.11.24. Die Sequenzen stammen alle, wie im

vorherigen Beispiel, aus der Ursprungsdatenbank SWISS-PROT. Alle anderen Sequenzmuster
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fir die EC-Nummer 2.7.11.24 haben ebenfalls ausschlieflich Richtig-Positive und keine

Falsch-Positiven Treffer, wie die folgende Tabelle, ein Ausschnitt aus der Tabelle veri, zeigt.

E-Wert Clusterbaum | Knoten EC-Nummer Sequenz- | Muster- Richtig- Falsch-
anzahl linge Positive Positive

10 5268 1 2.7.11.24 5 653 5 0

10 5269 1 27.11.24 2 745 2 0

10 5360 1 2.7.11.24 2 385 2 0

10 5871 1 27.11.24 2 507 2 0

107 6739 3 2.7.11.24 3 432 3 0

10" 300713 21408 2.7.11.24 7 327 7 0

107 300713 33173 2.7.11.24 7 353 7 0

107° 300713 35083 2.7.11.24 4 376 4 0

107 300713 36394 2.7.11.24 2 470 2 0

107° 300713 38825 2.7.11.24 3 222 3 0

10> 300713 40279 2.7.11.24 3 204 3 0

107° 300713 40977 2.7.11.24 131 65 131 0

Tabelle 3-4: Ausschnitt aus der Tabelle veri: Detailierte Informationen zu Sequenzmustern der
EC-Nummer 2.7.11.24.

3.2.12 Untersuchung von Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Treffern bei E-Wert 102

Im folgenden Abschnitt wird untersucht, ob ein Zusammenhang zwischen dem Ausmal3 von
Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Treffern und dem E-Wert besteht, bei dem Sequenzen
geclustert und aus diesen im weiteren Verlauf Muster erstellt werden. Im dargestellten
Diagramm 3-14 wird die Anzahl der Muster bei zehn E-Werten gezeigt und die
durchschnittliche Anzahl Falsch-Positiver Treffer. Fiir die Berechnung des Falsch-Positiven
Durchschnitts wird bei jedem E-Wert die Anzahl aller Falsch-Positiver Treffer durch die
Anzahl aller Muster gerechnet. Das Ergebnis ist ein durchschnittlicher Wert fiir alle

Falsch-Positiven Treffer pro Muster.
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Durchschnittliche Anzahl Falsch-Positiver Treffer in

Abhéngigkeit vom E-Wert
3000

2500 -

2000 -

1500 -

Anzahl

1000 -

500 -

-3 -20 -40 -60 -80 -100 -120 -140 -160 -180
E-Werte, Potenzen zur Basis 10
M Anzahl Muster  m O Falsch-Positive

Diagramm 3-14: Durchschnittliche Anzahl Falsch-Positiver Treffern in Abhdngigkeit vom E-Wert.

Von E-Wert 107 bis 107 steigt die Anzahl der durchschnittlichen Falsch-Positiven Treffer an,
danach fillt die Anzahl kontinuierlich ab.

Das folgende Diagramm zeigt die durchschnittliche Anzahl von Richtig-Positiven Treffern in
Abhidngigkeit vom E-Wert. Die Daten wurden berechnet, indem bei jedem E-Wert alle
Richtig-Positiven Treffer durch die Anzahl aller Muster geteilt wurden. Die Anzahl der den
Mustern zu Grunde liegenden Muster wurde vor der Berechnung abgezogen, da die Sequenzen,

die dem Muster zu Grunde liegen, immer getroffen werden.

Durchschnittliche Anzahl Richtig-Positiver Treffer in
Abhéngigkeit vom E-Wert
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Diagramm 3-15: Durchschnittliche Anzahl Richtig-Positiver Treffern in Abhéngigkeit vom E-Wert.
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3.2.13 Abhéngigkeit der Verteilung von Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Treffern
von der Musterlinge

Im folgenden Abschnitt wird untersucht, ob ein Zusammenhang zwischen dem Ausmal3 von
Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Treffern und der Linge der Sequenzmuster existiert.
Ein Zusammenhang ist wahrscheinlich, denn je kiirzer ein Sequenzmuster ist, desto mehr
potentielle Richtig-Positive oder Falsch-Positive Treffer konnen mit diesem Muster erzielt
werden (vgl. Abschnitt 2.8.2). Es muss aber auch beachtet werden, dass auch sehr kurze
Muster biologisch signifikante Treffer erzielen konnen, da die Wahrscheinlichkeit eines
Treffers nicht nur von der Sequenzlinge, sondern auch von Faktoren, wie variable Liicken oder
statistische Haufigkeit der Aminosduren im Muster abhidngt. Die Diagramme 3-16 und 3-17
zeigen die durchschnittliche Anzahl Richtig-Positiver und die durchschnittliche Anzahl
Falsch-Positiver Treffer in Abhéngigkeit von der jeweiligen Musterlidnge. Zur Berechnung der
eingetragenen Werte wurden bei E-Wert 107 alle Sequenzmuster verwendet, die zwischen 8
und 100 Musterpositionen lang sind. Alle Richtig-Positiven Treffer wurden durch die Anzahl

der Muster geteilt.

Durchschnittliche Anzahl Richtig-Positiver Treffer in
Abhiingigkeit der Musterlinge
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Diagramm 3-16: Durchschnittliche Anzahl Richtig-Positiver Treffer in Abhiingigkeit der Musterlénge.

Ein Muster mit einer Linge von 8 bis 20 Musterpositionen hat durchschnittlich 45
Richtig-Positive Treffer erzielt, die iiber die Treffer der Sequenzen, die dem Muster zu Grunde
liegen, hinausgehen. Je langer das Muster wird, desto weniger Richtig-Positive Treffer werden

erzielt.
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Durchschnittliche Anzahl Falsch-Positiver Treffer in

Abhiingigkeit der Musterlinge
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Diagramm 3-17: Durchschnittliche Anzahl Falsch-Positiver Treffer in Abhzngigkeit der Musterlidnge.

Wie schon die Untersuchung der Richtig-Positiven Treffer in Abhéngigkeit der Musterldnge
zeigt, ist auch bei der Untersuchung der durchschnittlichen Anzahl Falsch-Positiver Treffer zu
sehen, dass je kiirzer das Muster ist, desto mehr Treffer werden erzielt. Im vorliegenden Fall
werden die getroffenen Sequenzen als Falsch-Positiv definiert. Ein Muster mit 8 bis 20
Musterpositionen hat durchschnittlich mehr als 1200 Falsch-Positive Treffer. Dieser extrem
hohe Wert wird besonders durch 25 Muster hervorgerufen, die jeweils 8 Positionen lang sind

und jeweils mehr als 19000 Falsch-Positive Treffer erzielten.

3.2.14 Abhéngigkeit der Verteilung von Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Treffern
von der Ursprungsdatenbank

Die Sequenzen fiir die Clusteranalyse und der darauf folgenden Mustererstellung wurden den
Sequenzdatenbanken SWISS-PROT und TrEMBL entnommen. Wurden nun Cluster erstellt,

gibt es 3 Moglichkeiten, wie sich die Sequenzen der Datenbanken im Cluster verteilen:

= Die Sequenzen des Clusters stammen ausschlieBlich aus SWISS-PROT
= Die Sequenzen des Clusters stammen ausschlieBlich aus TTEMBL

= Die Sequenzen des Clusters stammen aus SWISS-PROT und TrTEMBL

Stammen die Sequenzen eines Clusters, aus denen im weiteren Verlauf ein Muster erstellt
wurde aus der Datenbank SWISS-PROT, wird nach Treffern des Musters in der Datenbank
SWISS-PROT gesucht.
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Stammen die Sequenzen eines Clusters, aus denen im weiteren Verlauf ein Muster erstellt

wurde aus TrEMBL, wird nach Treffern des Musters in der Datenbank TTEMBL gesucht.

Stammen die Sequenzen eines Clusters, aus denen im weiteren Verlauf ein Muster erstellt
wurde aus SWISS-PROT und TrEMBL, wird in beiden Datenbanken nach Treffer des Musters

gesucht.

Diese Strategie ist notig, da die Annotationen aus SWISS-PROT sehr viel verlisslicher sind,
als die Annotationen aus TrEMBL, denn in der computerannotierten Datenbank TrEMBL
konnen zusdtzlich auch hypothetische Proteine oder nicht sicher zugeordnete Sequenzen
enthalten sein. Da die Datenbank TrEMBL sehr viel mehr Proteine enthilt, als die Datenbank
SWISS-PROT, ist der Suchraum des Musters (reguldren Ausdrucks) groBer. Damit steigt die
Wahrscheinlichkeit fiir Falsch-Positive Treffer, wenn ein Muster gegen TrEMBL gesucht wird,
oder wenn nach Treffern eines Musters in SWISS-PROT und TrEMBL gesucht wird.

Das Diagramm 3-18 beschiftigt sich mit der Fragestellung, in welchem Ausmall die
Zugehorigkeit eines Sequenzmusters zu einer Datenbank, das Ausmall von Falsch-Positiven
Treffern beeinflusst. Die Anzahl Falsch-Positiver Treffer fiir 1000 Muster bis 100 Positionen
bei E-Wert 107 bei der Suche von Mustern gegen die Datenbanken SWISS-PROT, TrEMBL
und SWISS-PROT + TrEMBL wird im Diagramm dargestellt.

Abhiingigkeit von Falsch-Positiven Treffern von den
Sequenzdatenbanken

10000 20000 30000 40000 50000 60000

Anzahl Falsch-Positiver Treffer
Swiss-Prot und TrEMBL m TrEMBL m Swiss-Prot

o

Diagramm 3-18: Abhingigkeit der Anzahl Falsch-Positiver Treffer von den Datenbanken, aus denen
die Sequenzen fiir die Muster stammen.

Stammen die Sequenzen eines Musters aus der Datenbank TrEMBL, ist die
Wahrscheinlichkeit, dass das resultierende Muster sehr viele Falsch-Positive Treffer erzielt
hoch, da mit diesem Muster in der Datenbank TrEMBL gesucht wird. Die geringste

Wahrscheinlichkeit, Falsch-Positive Treffer zu erzielen wird erreicht, wenn in der Datenbank
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SWISS-PROT gesucht wird. Die wesentlich grofite Wahrscheinlichkeit, Falsch-Positive
Treffer zu erzielen, wird bei der Suche gegen SWISS-PROT und TrEMBL erreicht. Ein
Muster, das auf Treffer in der Datenbank TrEMBL untersucht wird, erzielte bei den
ausgewihlten Mustern laut Diagramm 3-18 etwa 60 Falsch-Positive Treffer. Dagegen hat ein
vergleichbares Muster, das auf Treffer gegen die Datenbank SWISS-PROT untersucht wird,

etwa 8,5 Falsch-Positive Treffer.

3.3 Ergebnisse der Untersuchung dhnlicher Reaktionsmechanismen

Die Ergebnisse der Untersuchung der Edukt- und Produktmolekiile sowie der Co-Substrate der
verglichenen chemischen Reaktionen von Enzymen auf eine grofite gemeinsame Teilstruktur
werden in diesem Abschnitt dargestellt. Bei der Untersuchung werden Reaktionen von

Enzymen analysiert, die bei verschiedenen E-Werten geclustert wurden.

Mit zunehmendem E-Wert nimmt die Anzahl der EC-Kombinationen in den Cluster zu, da
Cluster mit steigendem E-Wert zunehmend mehr Sequenzen enthalten. Von allen
EC-Kombinationen werden die doppelt vorkommenden Kombinationen geloscht. Fiir die
Untersuchung der bei einer enzymatischen Reaktion beteiligten Molekiile mit dem c-MCS
Algorithmus reduzieren sich die zu untersuchenden Reaktionen durch verschiedene Faktoren.
Reaktionen, die nicht in der BRENDA-Datenbank vorhanden sind oder fiir die es keine
Molfiles gibt, konnen nicht untersucht werden. Bei E-Wert 10" wurden 42 EC-Paarungen
untersucht, bei 102 konnten 2462 Vergleiche untersucht werden. Einzelheiten zu weiteren
Werten konnen der Tabelle 3-5 entnommen werden. Auf welche Weise die Auswahl der EC-

Kombinationen getroffen wurde, kann im Abschnitt 2.10.5 nachgelesen werden.

E-Wert EC-Kombinationen EC-Kombinationen Untersuchte
gesamt ohne doppelte Reaktionen fiir

Kombinationen, ohne | ¢c-MCS
Kombinationen mit
gleicher
Seriennummer

10 18628 3174 2462

10 5098 603 476

10 1212 258 230

10 454 131 107

10" 228 71 55

10" 122 45 42

Tabelle 3-5: Ubersicht der erhaltenen EC-Kombinationen bei verschiedenen E-Werten.
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3.3.1 Untersuchung der Zusammensetzung der EC-Kombinationen fiir verschiedene
E-Werte

Bei der Untersuchung der EC-Kombinationen wurden alle Vergleiche geloscht, die sich
lediglich anhand der vierten Stelle der EC-Nummer unterscheiden. Sind in einem Cluster
EC-Nummern unterschiedlicher EC-Hierarchien vorhanden, wird in die Tabelle der jeweils
grofite Unterschied eingetragen. Sind in einem Cluster zum Beispiel die EC-Nummern
EC 1.1.1.1, EC 2.2.2.2 und EC 1.2.3.4 vorhanden, liegt der grofite Unterschied in der
EC-Klasse zwischen EC 1.1.1.1 und EC 2.2.2.2. Nur dieser Wert wird gezédhlt und in der
Tabelle beriicksichtigt. Auf dieser Grundlage beruhen auch die Werte der Tabelle 3-7. Eine
detailierte Ubersicht iiber die Zusammensetzung der EC-Kombinationen bei verschiedenen

E-Werten liefert die folgende Tabelle 3-6.

E-Wert EC- Unterschiedliche | Unterschiedliche Unterschiedliche
Kombinationen Klassen Subklassen Subsubklassen
gesamt

107 3174 1710 1240 224

10" 603 285 221 97

10 258 120 86 52

100 131 51 51 29

1070 71 32 19 20

10 45 21 9 15

Tabelle 3-6: Ubersicht iiber die EC-Zusammensetzung der erhaltenen EC-Kombinationen.

3.3.2 Untersuchung der Zusammensetzung der EC-Kombinationen fiir verschiedene
E-Werte und Identitit der bei den enzymatischen Reaktionen enthaltenen Molekiile

Die Zusammensetzungen der durch den c-MCS Algorithmus untersuchten Reaktionen der
EC-Kombinationen sind der folgenden Tabelle 3-7 zu entnehmen. Bei E-Wert 10"®' stammen
17 EC-Nummern aus unterschiedlichen EC-Klassen und wurden miteinander verglichen. Bei
E-Wert 107 steigt die Anzahl der paarweise verglichenen unterschiedlichen Klassen auf 774
an. Die groBte Anzahl der verglichenen EC-Kombinationen wird bei E-Wert 107 erzielt. Bei
diesem E-Wert wurden 2462 EC-Kombinationen miteinander verglichen. Dabei stammen 774
Klassen, 706 EC-Kombinationen aus

EC-Kombinationen aus unterschiedlichen

unterschiedlichen Subklassen und 982 Kombinationen aus unterschiedlichen Subsubklassen.
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E-Wert EC- Unterschiedliche | Unterschiedliche Unterschiedliche
Kombinationen Klassen Subklassen Subsubklassen
fiir ¢c-MCS

107 2462 774 706 982

10% 476 152 135 189

107 230 80 58 92

10 107 32 39 36

10" 55 20 11 24

10 42 17 4 21

Tabelle 3-7:Ubersicht iiber die EC-Zusammensetzungen der EC-Kombinationen, die mittels des
c-MCS Algorithmus® untersucht wurden.

3.3.3 Prozentuale Auftragung der Untersuchung identischer Molekiile fiir EC-
Kombinationen bei verschiedenen E-Werten

Bei verschiedenen E-Werten wurden EC-Kombinationen ermittelt, die auf dem Ergebnis der
Clusteranalyse basieren. Sind in einem Cluster mehrere EC-Nummern vorhanden, werden die
katalysierten Reaktionen dieser EC-Nummern untersucht (vgl. Abschnitt 2.10.5 und Tabelle
3-7), in welchem MaBe @hnliche oder identische Molekiile bei den verglichenen Reaktionen
vorhanden sind. Zu diesem Zweck wird der c-MCS Algorithmus genutzt, der die grofite
gemeinsame Teilstruktur der Molekiile ermittelt (vgl. Abschnitt 2.10). Das Diagramm 3-19
stellt bei verschiedenen E-Werten den prozentualen Anteil aller untersuchten Reaktionen dar,
bei denen bei den verglichenen katalytischen Reaktionen mindestens ein Molekiil in beiden

Reaktionen identisch ist.

Anteil identischer Molekiile bei untersuchten Reaktionen bei

verschiedenen E-Werten
100

90
80
70
60
50
40
30
20
10

0

Prozent

E- E- E- E- E- E-
Wert Wert Wert Wert Wert Wert
-2 -40 -80 -120 -160 -181

m prozentuale Ubereinstimmung 35 28,4 25,2 17,8 20 21,4
m [dentitat 65 71,6 74,8 82,2 80 78,6

Diagramm 3-19: Ergebnis der Untersuchung identischer Molekiile bei verglichenen EC-Reaktionen. In
der Zeile E-Wert werden die Potenzen zur Basis zehn angegeben.
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Je kleiner der E-Wert ist, desto groBer ist der Anteil der identischen Molekiile der bei den
untersuchten Reaktionen beteiligten Molekiile. Bei E-Wert 10" sind in 78,6% aller
Reaktionen die Edukt(e)/Produkt(e) oder Co-Substrat(e) identisch. Bis zum E-Wert 107 fallt
dieser Anteil auf 65% ab.

3.3.4 Prozentuale Darstellung der prozentual grofiten gemeinsamen Teilstruktur der bei
den paarweise verglichenen Reaktionen beteiligten Molekiile

Bei der Untersuchung der groBiten gemeinsamen Teilstruktur der bei den verglichenen
Reaktionen beteiligten Molekiile mittels des c-MCS Algorithmus™ werden nicht nur identische
Molekiile identifiziert, sondern auch eine teilweise Ubereinstimmung ist moglich. Die
prozentualen Werte der groBten Ubereinstimmung zwischen Molekiilen koénnen bestimmt
werden. Nach dem im Abschnitt 2.10.6 beschriebenen Verfahren wurde fiir verschiedene
EC-Kombinationen (vgl. Tabelle 3-7) die grofite gemeinsame Teilstruktur der bei den
Reaktionen beteiligten Molekiile ermittelt. In Diagramm 3-20 wurden fiir sechs E-Werte die
Ergebnisse der Untersuchungen als prozentuale Werte aufgetragen. Der Anteil der identischen

Molekiile wurde bereits in Diagramm 3-19 eingetragen.

GroBte gemeinsame Teilstruktur der Molekiile in Prozent bei
verschiedenen E-Werten

300 A
250
c
: 7\
S 200 \
)
A,
8 150 /\
- / \
C
0
0-10 11-20 21-30 31-40 41-50 51-60 61-70 71-80 81-90 91-99
Prozent
—o—E-Wert -181 —@—E-Wert -160
—a—E-Wert -120 ——E-Wert -80
—¥— E-Wert -40 —o—E-Wert -2

Diagramm 3-20: Ergebnis der Untersuchung der grofiten gemeinsamen Teilstruktur, der bei den
verglichenen katalysierten Reaktionen beteiligten Molekiile. Die angegebenen E-Werten sind die
Potenzen zur Basis 10.

Im Vergleich aller EC-Kombinationen fillt zunédchst auf, dass der GroBteil der an den

Reaktionen beteiligten Molekiile identisch ist (vgl. Diagramm 3-19). Liegt ansonsten eine
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prozentuale gemeinsame Teilstruktur vor, liegt diese fiir alle untersuchten E-Werte meist im
Bereich von 81-90%. Mit ansteigendem E-Wert existieren zunehmend Molekiile, die zu einem
geringeren Prozentsatz iibereinstimmen. Besonders die Vergleiche bei E-Wert 107 sind
auffillig, wie im Diagramm 3-20 zu erkennen ist. Dabei muss beachtet werden, dass der Anteil
der Vergleiche sich mit steigendem E-Wert im Diagramm nach links verschiebt, die Kurve
aber hoher ist, da bei E-Wert 102 2462 EC-Kombinationen verglichen wurden. Bei E-Wert
10"®" wurden die Reaktionen von 42 EC-Kombinationen verglichen. Bei E-Wert 107 stimmen
bei ~290 EC-Kombinationen die beteiligten Molekiile zu maximal 90% {iiberein. Die Anzahl
hat sich bis zu einer Ubereinstimmung bis maximal 50% halbiert. Bei E-Wert 10™*° hat sich der
Wert fiir eine maximale Ubereinstimmung von 81-90% bis maximal 50% nicht halbiert,

sondern gedrittelt.

3.3.5 Einordnung der untersuchten EC-Kombinationen in die Clusterung nach
identischen R-Strings

In der folgenden Tabelle 3-8 ist die Clusterung von Enzymreaktionen nach gleichen R-Strings
zu sehen. Fiir weitere Details zu den Daten dieser Tabelle wird auf die Abschnitte 2.10.3 und

2.10.4 im Teil Daten, Algorithmen und Methoden verwiesen.

E-Wert EC-Kombinationen Identische R-Matrix Anteil identischer
R-Matrizen an
verglichenen
EC-Kombinationen
in Prozent

10° 3174 127 4

10 603 40 6,6

10 258 20 7.8

10" 131 13 9,9

10" 71 10 14,1

10" 45 5 11,1

Tabelle 3-8: Ergebnis des Vergleichs der Clusterung von Enzymsequenzen auf Basis &hnlicher
Sequenzen mit der Clusterung von Enzymen mit identischen Reaktionsmatrizen.

Bei E-Wert 107 bis E-Wert 10" wurden EC-Kombinationen, die aufgrund der Clusterung
nach Sequenzidhnlichkeit zustande kamen, auf die Zugehorigkeit zu Clustern identischer
Reaktionsmatrizen verglichen. Bei E-Wert 1078 gehoren 5 von 45 EC-Kombinationen zu
Clustern identischer Reaktionsmatrizen. Dies entspricht einem Anteil von 11,1%. Mit

steigendem E-Wert nehmen die Anzahl der Vergleiche, sowie die Anzahl der Kombinationen
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zu Clustern gleicher Reaktionsmatrizen, stetig zu. Gleichermalen nimmt der prozentuale
Anteil der EC-Kombinationen, die zu Clustern identischer Reaktionsmatrizen gehoren,
tendenziell ab. Der Anteil fillt von 11,1% bei E-Wert 10™*' bis auf 4% bei E-Wert 107 ab. Im
Vergleich von E-Wert 10"®" mit E-Wert 10"’ nimmt der Anteil der EC-Kombinationen zu

Clustern identischer Reaktionsmatrizen um 3% zu.

Die prozentualen Anteile der EC-Kombinationen zu Clustern gleicher Reaktionsmatrizen

wurden fiir verschiedene E-Werte in Diagramm 3-21 aufgetragen.

Prozentualer Anteil von EC-Kombinationen mit identischer
R-Matrix fiir verschiedene E-Werte

16
14
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+w 10
o
N 8
—
& 6
4
2 .
0
-2 -40 -80 -120 -160 -181

E-Werte, Potenzen zur Basis 10

Diagramm 3-21: Ergebnis des Vergleichs von Clustern basierend auf Sequenzéhnlichkeit mit Clustern
basierend auf identischen Reaktionsmatrizen. Das Diagramm stellt die prozentualen Anteile der
EC-Kombinationen zu Clustern identischer Reaktionsmatrizen fiir verschiedene E-Werte dar.

3.3.6 Ubersicht iiber die Hiufigkeit der gleicher R-Matrizen in eine Gruppennummer
nach Tabelle 2-3

Fiir verschieden EC-Kombinationen wurde ihre Zugehorigkeit zu Clustern identischer
Reaktionsmatrizen untersucht (vgl. Tabelle 2-3 und 3-8, Diagramm 3-21). Die folgende
Tabelle 3-9 gibt Aufschluss, zu welcher Gruppe EC-Kombinationen gehoren, falls
Reaktionsmatrizen identisch sind. Die angegebene Gruppennummer bezieht sich demnach auf

die Gruppennummer der Tabelle 2-3.
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E-Wert EC-Kombinationen | GrofSite Gruppe Anteil in Gruppennummer
mit identischer identischer Prozent
R-Matrix R-Matrizen

107 127 47 37 2

10% 40 14 35 3

10 20 9 45 3

10 13 6 46,2 2

10" 10 4 40 2

10" 5 2 40 3

Tabelle 3-9: Gruppenzugehérigkeit nach Tabelle 2-3 fiir EC-Kombinationen mit identischer R-Matrix.

Falls EC-Kombinationen identische R-Matrizen besitzen, gehoren sie am hiufigsten der

Gruppennummer 2 oder 3 an.

Zur Gruppe 2 gehoren 17 EC Subsubklassen an. 16 dieser 17 Mitglieder gehoren zur

EC-Klasse 3, ein Mitglied der Gruppe gehort der EC-Klasse 2 an. Die Enzyme katalysieren die

Spaltung von C-N und O-H Bindungen, sowie den Aufbau von C-O und N-H Bindungen.

Zur Gruppe 3 gehoren 14 Subsubklassen an. Neun dieser 14 Mitglieder gehoren zur EC-Klasse

2. Die Enzyme katalysieren die Spaltung von P-O und O-H Bindungen, sowie den Aufbau von

P-O und O-H Bindungen.
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3.4 Beispiele, Erkliarung zu den Beispielen

In den folgenden Abschnitten werden in drei Beispielen Enzyme und deren Sequenzmuster
exemplarisch fiir den kompletten Datensatz untersucht. Eine Ubersicht des jeweiligen
Clusterbaums liefert zu Beginn jedes Beispiels eine graphische Darstellung. Positionsangaben
einzelner Aminosduren beziehen sich auf die Sequenz eines Organismus‘, meist Escherichia
coli. Aminosduren werden mit dem ,,Ein-Buchstaben-Code* abgekiirzt. Die Angabe H143
bedeutet demnach Histidin an der Position 143 der Proteinsequenz. Wird eine Aminosiure

nicht genauer spezifiziert, wird die Angabe ,,Aminosdure* mit ,,AS* abgekiirzt.

In den Tabellen werden die Datenbanken TrEMBL mit , TREMBL*“ und SWISS-PROT* mit
»SPROT* abgekiirzt. Stammen Sequenzen aus beiden Datenbanken, wird dies mit dem Kiirzel
,»TRROT* gekennzeichnet. Die Bezeichnung ,Node* bezeichnet einen Knoten des
Clusterbaums. Die Angabe ,,c-MCS* bezeichnet die Anzahl der gemeinsamen Atome der

verglichenen Molekiile, die mit Hilfe des c-MCS Algorithmus‘ ermittelt wurden.

Bei der Vorstellung der Beispiele werden die Begriffe ,.konserviert* und ,,hochkonserviert*
benutzt, um den Grad der Konservierung von Aminoséduren zu verdeutlichen. Diese Begriffe
stehen im Zusammenhang mit den Markierungen, wie sie von CLUSTAL W in Alignments
vorgenommen werden. Eine detailierte Ubersicht zu den Bezeichnungen von CLUSTAL W

liefert der Abschnitt 2.7.

Die erstellten Muster befinden sich in den dargestellten Clustern, sowie auBlerhalb der
Clusterbdaume farbig markiert. Dabei muss beachtet werden, dass Positionen, die im
Splitcluster hochkonserviert sind, im Muttercluster moglicherweise funktionell konserviert
sind. In der farbigen Markierung auflerhalb der Clusterbdume wird dieser Umstand nicht
beachtet. Die farbige Markierung ist eine Hilfe bei der Wiedererkennung von Aminosduren. Im
Zweifel ist immer das Muster zu beachten, dass sich innerhalb des Clusterbaums befindet. Die

vollstdndigen Clusterbdume sind in gml-Format auf der beiliegenden DVD vorhanden.

Die dargestellten Reaktionen und Enzymnamen wurden, wie in anderen Teilen dieser Arbeit
auch, der Datenbank KEGG [132] entnommen. Die verwendeten Molfiles stammen aus der

Datenbank BRENDA (vgl. Abschnitt 2.11.5).
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3.4.1 Beispiel 1:
Glucosamin-6-Phosphat Deaminase, EC-Nummer 3.5.99.6

Fiir das in diesem Beispiel vorgestellte Enzym existieren in der Datenbank 18 Sequenzmuster.
Alle Sequenzmuster wurden aus Sequenzen generiert, denen die EC-Nummer 3.5.99.6
zugeordnet wurden. Das Enzym tridgt die Bezeichnung Glucosamin-6-Phosphat Deaminase, EC

3.5.99.6. Die folgende Tabelle zeigt Details zu den Eintridgen in der Datenbank.

Cluster- Node E-Wert | Datenbank [Ec-Nummer [Sequenz- [Muster- [Richtig- Falsch-
baum anzahl  [liinge Positive Positive
21971 1 10 TREMBL | 3.5.99.6 5 273 5 0
21971 3 1074 TREMBL | 3.5.99.6 2 274 2 0
24598 1 107 TRROT 3.5.99.6 6 259 6 1
24598 3 10 TRROT 3.5.99.6 5 261 5 1
26668 1 107 TREMBL | 3.5.99.6 4 373 4 0
19905 634 10% TRROT 3.5.99.6 9 107 9 0
19905 748 10 TREMBL | 3.5.99.6 2 92 4 0
19905 844 107 TREMBL | 3.5.99.6 3 132 3 0
19905 935 107 TRROT 3.5.99.6 8 116 8 0
19905 974 10™" TRROT 3.5.99.6 4 125 4 0
19905 087 10™" TRROT 3.5.99.6 11 81 11 0
19905 1021 10™* TREMBL | 3.5.99.6 2 158 2 0
19905 1036 10> TRROT 3.5.99.6 9 148 9 0
19905 1063 10”7 TREMBL | 3.5.99.6 5 145 5 0
19905 1081 10> TRROT 3.5.99.6 82 40 82 34
19905 1203 0% TREMBL | 3.5.99.6 2 243 2 0
19905 1257 10 TRROT 3.5.99.6 39 131 39 20
19905 1432 10 SPROT 3.5.99.6 4 286 4 0

Tabelle 3-10: Sequenzmuster fiir EC-Nummer 3.5.99.6.

Die 18 Sequenzmuster fiir ausschlieflich EC-Nummer 3.5.99.6 befinden sich in den vier
Clusterbdumen 21971, 24598, 26668 und 19905. Es existieren jeweils zwei Muster in den
Clusterbdaumen 21971 und 24598, ein Muster im Clusterbaum 26668 und 13 Muster im
Clusterbaum 19905. Im Clusterbaum 21971 sowie in den Clusterbaumen 24598 und 26668
befinden sich ausschlieBlich Sequenzen, die die EC-Nummer 3.5.99.6 tragen. Im Clusterbaum
19905 wurden =zusitzlich, bei verschiedenen E-Werten, die EC-Nummern 1.1.1.49,
EC 3.1.1.17, EC 3.1.1.31 und EC 5.3.1.10 geclustert. Im Clusterbaum 19905 befinden sich
damit Enzyme aus den EC-Klassen der Oxidoreduktasen, der Hydrolasen und der Isomerasen.
Von allen Enzymsequenzen eines Clusters, in denen sich diese EC-Nummern befinden, wurde

kein Muster erstellt, da die Anzahl der Sequenzen iiber 1000 liegt.
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In den folgenden Ausfiihrungen wird besonders auf die Muster des Clusterbaums 19905
eingegangen. Der Clusterbaum besteht aus 1494 Knoten. In den farbig markierten Clustern

sind mehr als eine EC-Nummer enthalten.

Abbildung 3-1: Der Clusterbaum 19905.

Aus einem Cluster des Clusterbaums 19905 wurde ein Muster fiir die EC-Nummern 3.5.99.6

und 1.1.1.49 erstellt.

Cluster- | Node E-Wert | Datenbank [Ec-Nummer Sequenz- [Muster- [Richtig- [Falsch-

baum anzahl  [léinge Positive Positive

19905 304 10”7 TREMBL 3.5.99.6 2 112 2 1
1.1.1.19

Tabelle 3-11: Muster fiir EC 3.5.99.6 und EC 1.1.1.49 im Clusterbaum 19905.
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Aus zwei Clustern des Clusterbaums 19905 wurden zwei Muster fiir die EC-Nummern 3.5.99.6

und 3.1.1.31 erstellt.

Cluster- | Node E-Wert | Datenbank [Ec-Nummer Sequenz [Muster- Richtig-  [Falsch-

baum anzahl  [énge Positive Positive

19905 269 10° TRROT 3.5.99.6 8 65 8 6
3.1.1.31

19905 697 107 TREMBL | 3.5.99.6 4 94 4 1
3.1.1.31

Tabelle 3-12: Muster fiir EC 3.5.99.6 und EC 3.1.1.31 im Clusterbaum 19905.

Aus 13 Clustern dieses Clusterbaums wurden Muster fiir die EC-Nummern 3.5.99.6 und

5.3.1.10 erstellt.

Cluster- | Node E-Wert Datenbank [Ec-Nummer Sequenz- [Muster- Richtig- Falsch-

Baum anzahl linge Positive Positive

19905 638 10 TREMBL 3.5.99.6 2 106 2 2
5.3.1.10

19905 697 10% TREMBL 3.5.99.6 4 94 4 1
5.3.1.10

19905 698 10% TRROT 3.5.99.6 155 15 155 150
5.3.1.10

19905 737 107° TRROT 3.5.99.6 154 16 154 144
5.3.1.10

19905 827 10 TRROT 3.5.99.6 154 16 154 144
5.3.1.10

19905 910 10% TRROT 3.5.99.6 151 16 154 144
5.3.1.10

19905 951 10% TRROT 3.5.99.6 6 176 6 0
5.3.1.10

19905 1005 10™° TRROT 3.5.99.6 141 29 141 129
5.3.1.10

19905 1025 10> TRROT 3.5.99.6 141 29 141 129
5.3.1.10

19905 1043 10°° TRROT 3.5.99.6 141 29 141 129
5.3.1.10

19905 1068 10°% TRROT 3.5.99.6 130 33 135 122
5.3.1.10

19905 1247 107 TRROT 3.5.99.6 46 122 46 29
5.3.1.10

19905 1255 10 TRROT 3.5.99.6 7 261 7 2
5.3.1.10

Tabelle 3-13: Muster fiir EC 3.5.99.6 und EC 5.3.1.10 im Clusterbaum 19905.
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3.4.1.1 Eigenschaften von EC 3.5.99.6

Name des Enzyms: Glucosamin-6-Phosphat Deaminase

Das Enzym Glucosamin-6-Phosphat Deaminase, EC-Nummer 3.5.99.6, katalysiert die
Desaminierung von D-Glucosamin-6-Phosphat unter Verwendung von Wasser. Dabei

entstehen die Molekiile D-Fructose-6-Phosphat und Ammoniak.

Reaktion: D-Glucosamin-6-Phosphat + HO <> D-Fructose-6-Phosphat + NHj3

OH
I 0. ,OH
H O_F_O/\ o (I:I) O OH
5 HO—P—0 OH
HO" "NH; OH :

HO OH
OH Cooogh
cooss2

N, E
coooo1 H™ H

Cooo14

Die vollstindige Sequenz von Glucosamin-6-Phosphat Deaminase variiert je nach Organismus
zwischen 230 und 270 Aminoséduren und erreicht in Rhodopirellula baltica eine Liange von 637
Aminosiduren. Es kann als Monomer, so in Candida albicans und Giardia intestinalis mit
einem Molekulargewicht von 17,5 kDa bzw. 29 kDa, oder als Hexamer, zum Beispiel in
Escherichia coli mit einem Molekulargewicht von 29,7 kDa pro Untereinheit, vorkommen
[140]. In E. coli bildet das Enzym ein Dimer aus zwei Trimeren [144]. Glucosamin-6-Phosphat
Deaminase aus E. coli ist ein allosterisches Enzym und gehort nach dem Modell von
Monod-Wayman-Changeux zum K-Typ [145] und wird von N-Acetylglucosamin-6-Phosphat
aktiviert [146]. Nach diesem Modell existieren sowohl ein T-Zustand (T=tense) als auch ein

R-Zustand (R=relaxed) des Enzyms. Das Substrat bindet ausschlieBlich im R-Zustand [147].
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3.4.1.2 Der katalytische Mechanismus von EC 3.5.99.6

Nach Studien von Midelfort und Rose [148] wurde ein Mechanismus postuliert, der nach
Arbeiten von Oliva et al. [146] in strukturellen Kontext gebracht wurde. Da es sich um ein
allosterisches Enzym handelt, wurde neben dem aktivem Zentrum in weiteren Arbeiten auch
das allosterische Zentrum des Enzyms untersucht. Es zeigte sich, wie im Muster der
PROSITE-Datenbank angedeutet wird, dass H143 eine entscheidende Rolle bei der
Ringdffnung des Pyranosemolekiils spielt. Dartiber hinaus steht im R-Zustand die
Imidazolgruppe des Histidins in Kontakt zu den Carboxy-Gruppen von D141 und E148 [146].
Dies fithrt zur Umformung des Enzyms zum T-Zustand, da sich durch die Bindung zum
Histidin die Seitenkette von E148 in Richtung des allosterischen Zentrums bewegt und eine
Salzbriicke mit K160 eingeht. In Folge dieser Bewegung verliert E148 den Kontakt zum
Histidin und eine Verschiebung des Loops der Aminosduren 144-154 findet statt [149]. Die
Aminosduren D141, H143 und E148 spielen somit eine Schliisselrolle bei der katalytischen
Reaktion. Die Bedeutung der Aminosduren wurde in Mutationsexperimenten untermauert
[150]. Im aktiven Zentrum sind zudem die Aminosduren K208, R172, Y85 und D72 vorhanden
[149]. Eine besondere Rolle spielen die Aminosduren S151, R158 und K160, die sich im
allosterischen Zentrum befinden und dort beteiligt sind, die Phosphatgruppe des Aktivators
N-Acetylglucosamin-6-Phosphat zu binden [151]. Die Aminosduren Y121 und Y254 sind fiir
den Ubergang vom T- zum R-Zustand wichtig, was in Mutationsversuchen gezeigt wurde
[152]. Die Abbildung 3-2 zeigt, farbig hervorgehoben, die wichtigen Aminosduren des

allosterischen und des aktiven Zentrums.

Abbildung 3-2: Glucosamin-6-Phosphat Deaminase, PDB 1FQO, Monomer, E. coli. Wichtige
Aminosduren des aktiven Zentrums griin, wichtige Aminosiuren des allosterischen Zentrums ,
a-Helixes blau, pB-Faltblitter pink, Fructose-6-Phosphat (rot) bindet an beide Zentren. Die Aminoséure
R158 ist verdeckt und wurde nicht beschriftet.
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3.4.1.3 Weitere EC-Nummern im Clusterbaum und deren katalysierte Reaktionen

EC-Nummer 3.1.1.17:

Name des Enzyms: D-Glucono-1,5-Lacton Lactonohydrolase

Das Enzym D-Glucono-1,5-Lacton Lactonohydrolase katalysiert die Hydrolyse

D-Glucono-1,5-Lacton. Dabei entsteht das Molekiil D-Gluconat.

Reaktion: D-Glucono-1,5-Lacton + HO <> D-Gluconat

EC-Nummer 3.1.1.31:
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Name des Enzyms: 6-Phospho-D-Glucono-1,5-Lacton Lactonohydrolase

95

von

Das Enzym 6-Phospho-D-Glucono-1,5-Lacton Lactonhydrolase katalysiert die Hydrolyse von
D-Glucono-1,5-Lacton 6-Phosphat. Dabei entsteht das Molekiil 6-Phospho-D-Gluconat.

Reaktion: D-Glucono-1,5-Lacton 6-Phosphat + HO <> 6-Phospho-D-Gluconat
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EC-Nummer 1.1.1.49:

96

Name des Enzyms: Glucose-6-Phosphat 1-Dehydrogenase

Das Enzym Glucose-6-Phosphat 1-Dehydrogenase katalysiert die Oxidation von

Glucose-6-Phosphat. NADP™ agiert als Wasserstoff-Akzeptor.

Reaktion: D-Glucose-6-Phosphat
+ NADPH + H*
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EC-Nummer 5.3.1.10:

+ NADP'

<> D-Glucono-1,5-Lacton  6-Phosphat

H,N
TH
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O/ko L
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CH
C00005

Die EC-Nummer 5.3.1.10 wurde im Jahr 1961 erstellt und im Jahr 2000 geloscht. Die
EC-Nummer entspricht nun der EC-Nummer 3.5.99.6. Obwohl die EC-Nummer seit einigen
Jahren nicht mehr existiert, ist sie im Clusterbaum vorhanden, da TTEMBL die Angaben nicht

aktualisiert hat.
Reaktion:

Da die EC-Nummer 5.3.1.10 zu EC-Nummer 3.5.99.6 transferiert wurde, entspricht die
Reaktion von EC 5.3.1.10 der katalysierten Reaktion von EC 3.5.99.6.
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3.4.1.4 GrofBite gemeinsame Teilstrukturen der Edukte, Produkte und Co-Substrate der
Enzymreaktionen

Die groBten gemeinsamen Teilstrukturen der Edukte, Produkte und Co-Substrate werden fiir
die Reaktionen der EC-Nummern EC 3.5.99.6 + EC 3.1.1.31, EC 3.5.99.6 + EC 1.1.1.49 und
EC 3.1.1.31 + EC 1.1.1.49 ermittelt. Die Ergebnisse der Untersuchungen werden in den
folgenden Tabellen zusammengefasst. Die Darstellungen beschrianken sich auf Vergleiche, bei

denen die groflten gemeinsamen Teilstrukturen ermittelt wurden.

Vergleich
EC 3.5.99.6 Moolfile Atome Molekiil
EC 3.1.1.31
9143.mol 16 D-Fructose 6-Phosphat
5754.mol 16 6-Phospho-D-Glucono-1,5-Lacton
c-MCS 16
9198.mol 16 D-Glucosamin 6-Phosphat
5753.mol 17 6-Phospho-D-Gluconat
c-MCS 15
9143.mol 16 D-Fructose 6-Phosphat
5753.mol 17 6-Phospho-D-Gluconat
c-MCS 16

Tabelle 3-14: Vergleich der Molekiile aus den Reaktionen der EC-Nummern 3.5.99.6 und EC 3.1.1.31.

Vergleich
EC 3.5.99.6 Moolfile Atome Molekiil
EC 1.1.1.49
9143.mol 16 D-Fructose 6-Phosphat
9191.mol 16 D-Glucono-1,5-Lacton 6-Phosphat
c-MCS 16
9143.mol 16 D-Fructose 6-Phosphat
9206.mol 16 D-Glucose 6-Phosphat
c-MCS 16
9198.mol 16 D-Glucosamin 6-Phosphat
9191.mol 16 D-Glucono-1,5-Lacton 6-Phosphat
c-MCS 15

Tabelle 3-15: Vergleich der Molekiile aus den Reaktionen der EC-Nummern 3.5.99.6 und EC 1.1.1.49.

Vergleich
EC3.1.1.31 Moolfile Atome Molekiil
EC 1.1.1.49
5754.mol 16 6-Phospho-D-Glucono-1,5-Lacton
9206.mol 16 D-Glucose 6-Phosphat
c-MCS 16
5754.mol 16 6-Phospho-D-Glucono-1,5-Lacton
9191.mol 16 D-Glucono-1,5-Lacton 6-Phosphat
c-MCS 16
5753.mol 17 6-Phospho-D-Gluconat
9191.mol 16 D-Glucono-1,5-Lacton 6-Phosphat
c-MCS 16

Tabelle 3-16: Vergleich der Molekiile aus den Reaktionen der EC-Nummern 3.1.1.31 und EC 1.1.1.49.
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Wie den Tabellen 3-14 bis 3-16 entnommen werden kann, sind die Edukte, Produkte oder
Co-Substrate der untersuchten Enzymreaktionen identisch oder sehr dhnlich. Mindestens ein

Molekiil ist bei jedem Vergleich identisch.

3.4.1.5 Vergleich der EC-Kombinationen mit der Clusterung nach identischen R-Strings

Die Enzyme mit den EC Nummern EC 3.5.99.6, EC 1.1.1.49 und EC 3.1.1.31 wurden

aufgrund identischer R-Strings nicht gruppiert.

3.4.1.6 Untersuchung von Falsch-Positiven Treffern ausgewihlter Sequenzmuster

Uberblick iiber die Treffer des Musters EC 3.5.99.6, E-Wert 10'59, Clusterbaum 19905. Bei der
Suche gegen SWISS-PROT wurden keine Falsch-Positiven Treffer detektiert.

Sequenz Start | Ende | Datenbank Bezeichnung

AOIZR1_9GAMM 66 234 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
A0JY49_ARTS2 66 234 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
AORI59_BACAH 62 227 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q033M5_LACC3 61 226 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q2B733_9BACI 67 235 TREMBL N-acetylglucosamine-6-phosphate isomerase
QIYARO_STAAU 66 235 TREMBL Glucosamine/Galactosamine-6-Phoshat isomerase
Q2BT67_LACRE 16 181 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q38KB9_LACRE 61 226 TREMBL 6-Phosphogluconolactonase

Q62N85_BACLD 66 234 TREMBL N-acetylglucosamine-6-phosphate isomerase
Q2AH48_9FIRM 84 252 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q2ARQ2_9BACI 62 227 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q2WRZ1_CLOBE 66 234 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q301B5_STRSU 61 226 TREMBL Glucosamine/Galactosamine-6-Phoshat isomerase
Q3CA99_9CLOT 66 234 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
AOWNC8_9GAMM 66 237 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
A0X805_9GAMM 77 246 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q02Y08_LACLS 61 226 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
QO03LS1_STRTD 61 226 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q04017_LACGA 69 234 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
QOERD7_THEET 66 234 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q2GOK8_STAAS8 66 235 TREMBL Hypothetical protein

Q1Y359_STAAU 66 235 TREMBL Glucosamine/Galactosamine-6-Phoshat isomerase
Q33TC0_9GAMM 66 234 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q2E5T0_BACCE 62 227 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
AOWZK0_9GAMM 66 267 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q04713_LACDB 61 226 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q1UAW3_LACRE 61 226 TREMBL Glucosamine/Galactosamine-6-Phoshat isomerase
Q3CGD4_THEET 66 234 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q3YOE9_ENTFC 61 226 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
A2RDX6_STRP5 61 226 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q74HC4_LACJO 61 226 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q5MSE7_STRT2 86 251 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q6NJ91_CORDI 64 233 TREMBL Putative Isomerase

Q5MOWO_STRT1 86 251 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase

Tabelle 3-17: Falsch-Positive Treffer fiir EC 3.5.99.6 aus Clusterbaum 19905, E-Wert 10™°.
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Uberblick iiber die Treffer des Musters fiir EC 3.5.99.6, E-Wert 10'94, Clusterbaum 19905.

Sequenz Start | Ende | Datenbank Bezeichnung

QOSP13_BORAP 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
QOT6S6_SHIFS 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate deaminase
QICKN7_YERPN 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
AOW3NO_9ENTR 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
A1JQES_YERES 1 240 TREMBL Putative Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q1C537_YERPA 1 240 TREMBL Putative Glucosamine-6-phosphate isomerase
A2UJR8_ECOLI 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q324M6_SHIBS 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate deaminase
Q57RQ0_SALCH 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate deaminase
Q6LTD4_PHOPR 1 240 TREMBL Putative Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q6LKE7_PHOPR 1 240 TREMBL Putative Glucosamine-6-phosphate isomerase
QOWDQS5_YERPE 1 240 TREMBL Putative Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q66DC7_YERPS 1 240 TREMBL Putative Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q6LKE7_PHOPR 1 240 TREMBL Putative Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q3ZAC2_SHISS 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate deaminase
Q64XP2_BACFR 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
A1A8T7_ECOK1 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate deaminase
Q321Q2_SHIDS 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate deaminase
Q5PCH6_SALPA 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase
Q662L3_BORGA 1 240 TREMBL Glucosamine-6-phosphate isomerase

Tabelle 3-18: Falsch-Positive Treffer fiir EC 3.5.99.6 aus Clusterbaum 19905, E-Wert 10™*.

Aus den Bezeichnungen der getroffenen Sequenzen (vgl. Tabellen 3-17 und 3-18) kann
geschlossen werden, dass zumeist Sequenzen des Enzyms Glucosamin-6-Phosphat
Deaminase/Isomerase getroffen werden. Diese wurde als Falsch-Positiv bewertet, da in der
Datenbank TrEMBL keine EC-Nummern angegeben wurden. Eine Ubersicht der Kriterien, die
fir Beurteilung von Treffern mafgebend sind, liefert der Abschnitt 2.9 im Teil Daten,
Algorithmen und Methoden.

3.4.1.7 PROSITE- und Clustermuster

Fiir das Enzym EC Glucosamin-6-Phosphat Deaminase, EC 3.5.99.6, ist der PROSITE-Eintrag
PS01161, PROSITE Dokumentation PDOC00894, vorhanden. Das dort vorgeschlagene Muster
stammt aus einem konservierten Bereich aus der Mitte der Sequenz. Dabei wird besonders auf
die Aminosédure Histidin hingewiesen, die wéahrend der Katalyse eine wichtige Funktion bei der

Offnung des Pyranoserings iibernimmt. Diese Aminosiure befindet sich an letzter Stelle des

elfstelligen Musters der PROSITE-Datenbank.
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[LIVM]-x(3)-[GNH]-x(0,1)-[LITCRV]-x-[LIVWF]-x-[LIVMF]-x-[GS]-[LIVM]-G-x~—
[DENV] -G~ [HN]

Abbildung 3-3: PROSITE-Muster fiir EC 3.5.99.6, PS01161.

Die Wissenschaftler der PROSITE-Datenbank haben mit diesem Muster nach Treffern in der
Sequenzdatenbank SWISS-PROT gesucht. Daraus resultieren 161 Richtig-Positive und 9
Falsch-Positive Treffer. Falsch-Positive Treffer sind nach Definition von PROSITE fehlende

Treffer des Musters auf Sequenzen, die die EC-Nummer des Musters tragen.

Im Clusterbaum befinden sich die Sequenzen verschiedener Organismen. Die aus dem
Clusterbaum 19905 néher untersuchten Muster fiir EC 3.5.99.6 (vgl. Tabelle 3-17 und 3-18)
sind wesentlich langer als das Muster der PROSITE-Datenbank. Beide Muster werden in den
Abbildungen 3-4 und 3-5 dargestellt.

Clustermuster fiir EC 3.5.99.6, E-Wert 10'59, Clusterbaum 19905, 40 Musterpositionen.

L-D-E-Y-x(2)-[ILV]-x(7)-Y-x(3)-[ILM]-x(28,40)-Y-[DEN]-x(2)-[ILV]-x(7,8)-0-
[ILV]-L-G-[ILV]-G-x—[DN]-x-H- [IV] -x-F-N-E-P-x (7) -T-x (4) ~-L-x (3) -T-x (3) -N—
% (3)-F-x(6,7)-P-x(6)-G-x(3)-[IL]-x(5) - [ILMV]—[ILMV]-[LMV]-x(3)-G-x(2)-K-

x(18)-[ST]-x-[LM]-x(2)-H-x(7)-D

Abbildung 3-4: Muster fiir EC 3.5.99.6, E-Wert 10™. Positionen, die auch im PROSITE-Muster
vorhanden sind, wurden rot markiert.

Clustermuster fiir EC 3.5.99.6, E-Wert 10'94, Clusterbaum 19905, 131 Musterpositionen.

M- [KR]-x-[IV]-x(9,10)-W—-x—[AS]-x—-[HY]-[I ] x(3) X (4)-P-[ST]-x(4)-F-[ILV]-
L—G—x—P—T—G—x—[ST]—P [ILM]-x(2)-Y-[EKQ] - -[1IV] x(3)—[EKNQ] x(3)-[ILV]-S-F-
[EKQ] - x-V-[IV] -x-F-x-M-D-E-Y-[IV]-x- [ILM] x(6) -S-Y-x(2) - [ ] [LM]-x(2)-N-F-
[FI]-x- [ K]-[IV]-[DN]-I-x(2)-[EKQ]-N-x—[HN]-[FIL]-L-[DN]-G-x(3)—-[DN]-x(4)-C-
X(2)-Y-E-x(2)-I- x(3)7G7x7I7x7L7F7[ILMV] G G—[IV]—Gffo G H*[IV]*A*F*N*E*P*X*
S-S—-[FL]-x-S-R-T-R-x-K-x-L-[ST]—-x-[DE] - x(3)-N-[AS]-R-F-F-x(6)-V-P-[EKQ] —x—
[AS]-L-T-[IV]-G-[ILV]—-x-T-[ILV]- [LM] —-X— [AS] -x—[EK]-[IV]-[ILM]-[IL]-[ILM]
X(2)-G-x(2)-K-x(2)-A-[LV]-x(3)-[IV]-E-x(2)-[IV]—-x-[HQ] -x-W-x-[IV]—-[ST]-x-L-

Q- [FLM]-H-x(5)-[IV]-x-D

Abbildung 3-5: Muster fiir EC 3.5.99.6, E-Wert 10™*. Positionen, die auch im PROSITE-Muster
vorhanden sind, wurden rot markiert.
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3.4.1.8 Identifizierung des PROSITE-Musters in der 3D-Darstellung des Enzyms

Die folgende Abbildung =zeigt die 3D-Struktur des Enzyms Glucosamin-6-Phosphat

Deaminase. Die Positionen des PROSITE-Musters wurden farbig markiert.

Abbildung 3-6: Glucosamin-6-Phosphat Deaminase, PDB 1FQO, Monomer, E. coli. Hochkonservierte
Positionen wurden orange, konservierte Positionen blau, Fructose-6-Phosphat wurde griin markiert. Das
Geriist des iibrigen Molekiils ist grau hinterlegt.

In der dargestellten Abbildung wurden die Positionen des PROSITE-Musters farbig markiert.
Zusitzlich sind zwei Molekiile Fructose-6-Phosphat zu sehen. Das PROSITE-Muster liegt in
der Mitte der Sequenz im Sequenzbereich 1125 bis H143 und markiert eine Auswahl der
konservierten Positionen des aktiven Zentrums. In diesem Bereich befinden sich alle in der
Literatur beschriebene, fiir die katalytische Reaktion wichtige, Aminosduren. Histidin an
Position 143 befindet sich an letzter Stelle des Musters, allerdings gibt das Muster fiir diese
Position an, dass hier auch die Aminosdure Asparagin stehen kann. Vor diesem Bereich
befindet sich die Aminosidure Y121, die fiir den Ubergang des Molekiils vom T- zum
R-Zustand wichtig [152] und nicht im Muster enthalten ist. Die Aminosduren D72 und Y85 des
aktiven Zentrums sind ebenfalls nicht vorhanden. Nach diesem Bereich befinden sich die
katalytisch wichtigen Aminosduren E148, S151, R158, K160, R172 und K208, die bei der
Bildung des aktiven Zentrums beteiligt sind und ebenfalls nicht fiir das PROSITE-Muster

ausgewihlt wurden.
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3.4.1.9 Identifizierung des generierten Musters, E-Wert 10, Clusterbaum 19905, in der
3D-Darstellung des Enzyms

Abbildung 3-7: Glucosamin-6-Phosphat Deaminase, PDB 1FQO, Monomer, E. coli. Muster aus
Clusterbaum 19905, E-Wert 10®*. Konservierte Musterpositionen wurden blau, hochkonservierte
Positionen wurden orange und Fructose-6-Phosphat wurde griin markiert.

Die Positionen des generierten Musters fiir das Enzym Glucosamin-6-Phosphat Deaminase, EC
3.5.99.6, wurden in der 3D-Struktur PDB 1FQO, hervorgehoben. Das dargestellte Muster
wurde aus 39 Sequenzen generiert, die bei E-Wert 10™* geclustert wurden. Das Muster besteht
aus 131 Positionen und ist vor dem Hintergrund, dass die vollstindige Sequenz in E.coli aus
266 Aminosiuren besteht, relativ lang. Das Muster deckt den Sequenzbereich AS 1 bis AS 240
ab und erstreckt sich damit annihernd iiber die vollstandige Sequenz. Innerhalb dieses Musters
ist der Bereich G129 bis F174 besonders stark konserviert. 35 von 131 Positionen des Musters
befinden sich in diesem Bereich. Dies ist exakt der Bereich des aktiven Zentrums des Enzyms.
In der Abbildung 3-7 ist die Konzentrierung der Musterpositionen auf den Bereich des aktiven
Zentrums gut zu erkennen. Alle Aminosduren, die nach Literaturrecherche wichtig fiir die
Funktion des Enzyms sind (vgl. Abschnitt 3.4.1.2), sind in diesem Muster markiert. Dazu
gehoren auch Aminosduren, die im Bereich des allosterischen Zentrums liegen. Im

Randbereich des Molekiils befinden sich keine markierten, konservierten Positionen.
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3.4.1.10 Identifizierung des generierten Musters, E-Wert 10°, Clusterbaum 19905, in der
3D-Darstellung des Enzyms

Abbildung 3-8: Glucosamin-6-Phosphat Deaminase, PDB 1FQO, Monomer, E. coli. Muster aus
Clusterbaum 19905, E-Wert 10™. Konservierte Musterpositionen wurden blau, hochkonservierte
Positionen wurden und Fructose-6-Phosphat wurde griin markiert.

Das in der Abbildung 3-8 hervorgehobene Muster fiir das Enzym Glucosamin-6-Phosphat
Deaminase ist im Vergleich zu dem entsprechenden PROSITE-Muster lidnger, aber im
Vergleich zu dem Muster, das aus Sequenzen des gleichen Clusterbaums bei E-Wert 10
entstanden ist, um etwa ein Drittel kiirzer. Das Muster, das aus 40 Positionen besteht, erstreckt
sich auf der Sequenz von M71 bis D240. Wie schon das Muster bei E-Wert 10,
konzentrieren sich die Musterpositionen auf den Bereich des aktiven Zentrums, wie anhand der
Abbildung 3-8 zu sehen ist. Dabei ist eine noch stirkere Konzentrierung der Musterpositionen
auf diesen Bereich zu erkennen, als schon das generierte Muster bei 10 zeigt. Dennoch lidsst
sich innerhalb des Musters ein stark konservierter Bereich aus 13 Aminosiduren von F135 bis
P149 identifizieren, die direkt nebeneinander liegen. Auch in diesem Muster beschrianken sich
die Musterpositionen nicht auf den Bereich des aktiven Zentrums, sondern auch Positionen, die
sich im Bereich des allosterischen Zenrums befinden, sind im Muster vorhanden. Einige laut
Literatur wichtige Aminoséduren, z.B. D72, Y85, Y121, D141, E148 und K208, wurden im
Muster eingetragen. Andere wichtige Aminoséduren, z.B. H143, S151, R 158, K160, R172 und
Y254 sind im Muster nicht vertreten.
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3.4.1.11 Vergleiche der erhaltenen Muster und Sequenzdoménen fiir EC 3.5.99.6 mit
anderen Datenbanken

Wie den Tabellen 3-17 und 3-18 zu entnehmen ist, erstreckt sich die Proteindomine fiir die
Sequenzen des Clusterbaums 19905, E-Wert 10'59, EC 3.5.99.6, auf die Sequenzabschnitte von
etwa AS 66 bis AS 230. Die Proteindomine des Clusterbaums 19905, E-Wert 10'94, EC
3.5.99.6, reicht von etwa AS 1 bis AS 240.

Eintrage fiir EC 3.5.99.6 in anderen Datenbanken:
CATH:

Einordnung der Doméne in die homologe Superfamilie (3.40.50.1360).
[PDB] Hydrolase.

Pfam:
Einordnung der Doméne in die Familie Glucosamine_iso (PF01182).

Glucosamine-6-phosphate isomerases/6-phosphogluconolactonase.

Die Dominenregion liegt bei der grofiten Sequenzgruppe zwischen AS 8 bis AS 230.
SCOP:
Fold: NagB/RpiA/CoA transferase-like.

Class: Alpha and beta proteins (a/b).
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3.4.2 Beispiel 2:

L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase, EC 5.1.3.4, und L-Fuculose-Phosphat Aldolase,
EC 4.1.2.17

In diesem Beispiel werden die Sequenzmuster, katalysierte Reaktionen und Eigenschaften der
Enzyme L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase, EC 5.1.3.4 und L-Fuculose-Phosphat Aldolase,
EC 4.1.2.17 behandelt. Dazu wird der Clusterbaum 18685 analysiert, in dem die
Sequenzen der EC-Nummern EC 5.1.3.4 und EC 4.1.2.17 geclustert wurden. Zusitzlich
befinden sich in diesem Clusterbaum auch die Sequenzen des Enzyms Rhamnulose-1-Phosphat
Aldolase, EC 4.1.2.19, sowie Sequenzen der Enzyme Enoyl-CoA Hydratase, EC 4.2.1.17 und
3,4-Dihydroxyphthalat Decarboxylase, EC 4.1.1.69.

Abbildung 3-9: Der Clusterbaum 18685.
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Von besonderem Interesse ist dieser Clusterbaum, da sich in der gesamten Datenbank kein
anderer Clusterbaum befindet, indem Muster fiir die EC-Nummern EC 5.1.3.4, EC 4.1.2.17
und EC 4.1.2.19 erstellt wurden.

Die Tatsache, dass sich zwei EC-Klassen im Cluster 18685 befinden, fiihrte zu der
Entscheidung, in diesem Beispiel besonders auf den Vergleich der EC-Nummern EC 4.1.2.17
und EC 5.1.3.4 einzugehen.

Die folgende Tabelle 3-19 zeigt Details zu den Eintrigen der Datenbank.

Cluster- Node E-Wert | Datenbank [Ec-Nummer Sequenz- [Muster- Richtig- IFalsch-
baum anzahl linge IPositive IPositive
18685 36 10° TRROT 4.1.2.17 6 74 6 0
4.1.2.19
18685 64 107 TREMBL | 4.1.2.17 2 201 2 3
18685 104 10" TRROT 4.1.2.19 36 36 36 7
18685 142 10" TRROT 4.1.2.17 97 16 108 150
42.1.17
5.1.34
18685 156 10 TREMBL | 4.1.2.17 2 115 2 0
18685 162 10" TRROT 4.1.2.17 58 28 75 79
42.1.17
5.1.34
18685 167 10 TRROT 4.12.17 26 30 26 20
18685 178 10" TRROT 4.1.2.17 3 66 3 0
5.1.34
18685 202 10" TRROT 4.12.17 47 36 61 59
42.1.17
5.1.34
18685 210 10" TREMBL | 4.1.2.17 2 69 2 0
5.1.34
18685 325 10 TREMBL | 4.1.2.17 2 166 2 0
18685 332 10 TREMBL | 4.1.2.17 8 59 8 22
18685 343 10 TRROT 4.1.2.17 116 12 116 193
42.1.17
5.1.34
18685 361 10 TRROT 4.1.2.17 114 14 115 164
42.1.17
5.1.34
18685 362 10+ TREMBL | 5.1.3.4 4 90 4 2
18685 366 10% TREMBL | 4.1.2.17 2 116 2 0
18685 372 10™" TRROT 4.1.2.17 111 17 113 146
42.1.17
5.1.34
18685 375 107 TRROT 5.1.34 69 38 69 67
18685 376 107 TRROT 4.12.17 42 36 42 36
42.1.17
18685 395 1077 TREMBL | 4.1.2.17 2 130 2 0
18685 397 1077 TRROT 4.12.17 40 43 40 29
42.1.17
18685 410 10* TRROT 4.1.2.17 27 56 27 15




Ergebnisse 107

18685 433 10™° TREMBL | 4.1.2.17 12 128 12 2
42.1.17

18685 493 10! TREMBL | 4.1.2.17 2 212 2 0

18685 496 10 TREMBL | 4.1.2.17 10 145 10 2
42.1.17

18685 519 10%° TREMBL | 4.1.2.17 3 205 3 0

Tabelle 3-19: Ubersicht iiber die generierten Muster des Clusterbaums 18685.

Der Clusterbaum 18685 besteht aus 735 Knoten und gehort damit zu den groBeren
Clusterbdumen der Datenbank. Es wurden 542 Sequenzen geclustert, davon besitzen 254
Sequenzen die EC-Nummer 5.1.3.4, 185 Sequenzen die EC-Nummer 4.1.2.17, 89 Sequenzen
die EC-Nummer 4.1.2.19, 12 Sequenzen die EC-Nummer 4.2.1.17 und zwei Sequenzen die
EC-Nummer 4.1.1.69. Es existieren im Clusterbaum 18685 zehn Muster fiir EC-Nummer
4.1.2.17, 2 Muster fiir EC 5.1.3.4, ein Muster fiir EC 4.1.2.19, vier Muster fiir EC 4.1.2.17 +
EC 4.2.1.17, ein Muster fiir EC 4.1.2.17 + EC 4.1.2.19, sechs Muster fiir EC 4.1.2.17 + EC
4.2.1.17 + EC 5.1.3.4 und zwei Muster fiir EC 4.1.2.17 + EC 5.1.3.4.

In den folgenden Abschnitten werden besonders die Enzyme der EC-Nummern 5.1.3.4 und EC
4.1.2.17 strukturell und funktionell untersucht; mit besonderem Augenmerk auf die strukturelle
Einordnung der Musterpositionen der erstellten Muster, sowie auf die Funktionen des Enzyms.
Die Angaben fiir die Positionen der Aminosduren beziehen sich bei beiden Enzymen auf die

Sequenzen von Escherichia coli.

3.4.2.1 Eigenschaften von EC 5.1.3.4 und EC 4.1.2.17

EC-Nummer 5.1.3.4:
Name des Enzyms: L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase

Das Enzym L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase katalysiert die Epimerisierung von

L-Ribulose-5-Phosphat zu D-Xylulose 5-Phosphat.

Reaktion: L-Ribulose 5-Phosphat <> D-Xylulose 5-Phosphat

/\H/?H\AQ ?H i "
HO -~ —p—0H < > Ho/\ﬂ/k{\o-f'—OH
H 1] |

0 OH 0O 0O OH O

coi101 coozil
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EC-Nummer 4.1.2.17:
Name des Enzyms: L-Fuculose-Phosphat Aldolase

Das Enzym L-Fuculose-Phosphat Aldolase gehort zu den Aldehyd-Lyasen und katalysiert die

Umkehrung einer Aldol Kondensation.

Reaktion: L-Fuculose 1-Phosphat <> Glyceron Phosphat + (S)-Lactaldehyd

HO
H
HsC,, O_ ,O—-P—OH hoC
HOY ™"YOH OH
OH CO0424
cod099
OH
0—P=0
HO

coo111

L-Fuculose-Phosphat Aldolase (FucA) gehort zur Klasse 2 Aldolasen, d.h. das Enzym benétigt
wihrend der Reaktion ein Metall-Ion, meist Zink, das Reaktionsintermediate stabilisiert.
L-Fuculose-Phosphat Aldolase ist sehr spezifisch fiir Dihydroxyaceton Phosphat, kann aber
verschiedene Aldehyde als Aldol-Akzeptor nutzen [153].

Die angegebene Reaktion bildet eine entscheidende Reaktion wiéhrend des bakteriellen
L-Fucose Metabolismus [154]. Im Gegensatz zu Klasse 1 Aldolasen, die wihrend der Katalyse
eine Schiffs-Base bilden und aus einem (a/f)s-Barrel bestehen, bildet L-Fuculose-Phosphat
Aldolase in E. coli ein Homotetramer in C4 Symmetrie (206 Aminoséduren pro Untereinheit)
[153]. Das Enzym hat ein Molekulargewicht von 23,8 kDa. In jeder Untereinheit befindet sich
ein aktives Zentrum. Das Enzym fand in letzter Zeit groBes Interesse, da es Zucker
synthetisieren kann, die 1im Labor nur schwierig herzustellen sind [154].
L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase (L-Ru4P) ist ein Enzym, das Bakterien ermoglicht,
Arabinose als Energiequelle zu nutzen. Es bildet ein Homotetramer aus vier identischen
Untereinheiten, mit einem Molekulargewicht von jeweils 25,5 kDa [155]. Es wurde zunichst
angenommen, dass der Reaktionsmechanismus dem von UDP-Galactose-4-Epimerase dhnelt
[156]. Es zeigte sich aber, dass keine Protonierung/Deprotonierung stattfindet und dass kein
NAD*-Cofaktor notig ist. Uber Sequenzalignments wurde die Sequenzihnlichkeit zu

Aldolasen der Klasse 2 erkannt.
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Die Sequenzen der beiden besprochenen Enzyme sind zu groBen Teilen identisch und sind
hochstwahrscheinlich evolutiondr miteinander verwandt [155]. Zudem verwenden beide
Enzyme ein Metall-lon wihrend der Katalyse und bilden die gleiche Quartérstruktur. Auch ist
das phosphatbindende aktive Zentrum in beiden Enzymen groBtenteils identisch [157].
Veroffentlichungen sprechen in Zusammenhang von L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase von
einer verdeckten Aldolase [156] und direkte Vergleiche zwischen beiden Enzymen wurden

konstruiert [157].

3.4.2.2 Der katalytische Mechanismus von EC 4.1.2.17 und EC 5.1.3.4

Aufgrund der hohen Sequenzidhnlichkeit zwischen den Enzymen L-Fuculose-Phosphat
Aldolase und L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase und den damit verbundenen #hnlichen
Reaktionsmechanismen werden die funktionellen Eigenschaften fiir beide Enzyme in diesem

Abschnitt zusammengefasst.

Die Enzyme binden wihrend der Katalyse wie beschrieben ein Metall-lon im reaktiven
Zentrum. Die ionenbindenden Aminoséduren sind bei L-Fuculose-Phosphat Aldolase E73, H92,
H94 und H155. Entsprechende funktionelle Positionen sind auch bei L-Ribulose-5-Phosphat
4-Epimerase vorhanden: D76, H95, H97 und H171. Mutationsexperimente dieser Aminosduren
fiihrten zu einer erheblichen Verschlechterung der Zink-Ionen Bindung und einer daraus
resultierenden Reduzierung der Wechselzahl der Enzyme [156]. Die Aminosiduren T43, G44,
S71 und S72 bei L-Fuculose-Phosphat Aldolase, entsprechend S44, G45, S74 und S75 bei
L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase binden die Phosphatgruppe des Substrats [158]. In

Abbildung 3-10 wurden die Aminoséduren der aktiven Zentren farbig markiert.

Abbildung 3-10: L-Fuculose-Phosphat Aldolase (PDB 4FUA) links, bindet
Phosphoglycolohydroxamat (PGH), L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase (PDB 1KOW) rechts.
Zink-lon pink, Zink-bindende Aminosduren marine, Phosphat-bindende Aminosduren griin, jeweils
Monomere, E. coli.
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Die Mutationen N28A und K42M in L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase fithren zu einem
rapiden Anstieg des K,-Werts, was die Bedeutung dieser Aminoséduren fiir die Bindung der
Phosphatgruppe verdeutlicht [157]. H218 scheint eine wichtige strukturelle Aminosdure zu
sein. H218 selbst bildet eine H-Briicke zu Y141. N28 ist in beiden Enzymen hochkonserviert
(entspricht N29 in L-Fuculose-Phosphat Aldolase) und bildet eine H-Briicke mit dem
Aldolase-Inhibitor Komplex. Die Mutante N28A hat wie erwartet eine verminderte Affinitét
zum Substrat [157]. K42 befindet sich unterhalb der Phosphatbindestelle und ist bei der
Bindung des negativ geladenen Phosphats beteiligt. Eine dieser Aminosdure entsprechende
Position gibt es in der Sequenz der L-Fuculose-Phosphat Aldolase nicht. Zu einer
Stabilisierung des aktiven Zentrums trigt zudem E142 bei, die eine Salzbriicke zu R221

eingeht. Beide Positionen sind in der Aminosduresequenz hochkonserviert [157].

3.4.2.3 Weitere EC-Nummern im Clusterbaum und deren katalysierte Reaktionen

EC-Nummer 4.1.2.19:

Name des Enzyms: L-Xylulose 1-Phosphat Lactaldehyd-Lyase

Reaktion: L-Xylulose 1-Phosphat <> Glycerone Phosphat + Glycolaldehyd

o O—E—OH 0
5_75&' OH & OH , Ho ™~
" 0—P=0 CO0Z66
HO OH |
COB441 HO
coo111

EC-Nummer 4.2.1.17:
Name des Enzyms: Enoyl-CoA Hydratase

Das Enzym katalysiert die Spaltung einer Kohlenstoff-Sauerstoff Bindung, bei der Wasser

freigesetzt wird.
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Reaktion: (3S)-3-Hydroxyacyl-CoA <> trans-2,3-Dehydroacyl-CoA + H,O

OH O 0
R/\)J\s—cm R/%)J\s—coh
Cooa40 cCooaEa
H.  H
\O/'
cooonl

EC-Nummer 4.1.1.69:
Name des Enzyms: 3,4-Dihydroxyphthalat Decarboxylase

Das Enzym katalysiert die Decarboxylierung von 3,4-Dihydroxyphthalat. Dabei entstehen
3,4-Dihydrobenzoat und Kohlendioxid.

Reaktion: 3,4-Dihydroxyphthalat <> 3,4-Dihydroxybenzoat + CO,

O OH HO ]

OH . 0o

OH OH Cooo1l

OH OH
cn3zza coo230

3.4.2.4 GroBite gemeinsame Teilstrukturen der Edukte, Produkte und Co-Substrate der
Enzymreaktionen

Die groBten gemeinsamen Teilstrukturen der Edukte, Produkte und Co-Substrate werden fiir
die Reaktionen der EC-Nummern EC 5.1.3.4 + EC 4.1.2.17, EC 5.1.3.4 + EC 4.1.1.69, EC
5.134 +EC4.2.1.17, EC4.1.2.17 + EC 4.2.1.17, EC 4.1.2.17 + EC 4.1.1.69 und EC 4.2.1.17
+ EC 4.1.1.69 verglichen. Aufgrund der Vielzahl der moglichen EC-Kombinationen,
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beschrinkt sich die Darstellung der Ergebnisse in den Tabellen auf die Vergleiche, bei denen

die zwei groBten gemeinsamen Teilstrukturen ermittelt wurden.

Vergleich
EC5.1.34 Molfile Atome Molekiil
EC4.1.2.17
12395.mol 14 L-Ribulose 5-Phosphat
12185.mol 15 L-Fuculose 1-Phosphat
c-MCS 10
12185.mol 15 L-Fuculose 1-Phosphat
9407.mol 14 D-Xylulose 5-Phosphat
c-MCS 14

Tabelle 3-20: Vergleich der Molekiile aus

den Reaktionen der EC-Nummern 5.1.3.4 und EC 4.1.2.17.

Vergleich
EC5.1.34 Molfile Atome Molekiil
EC 4.1.1.69
12395.mol 14 L-Ribulose 5-Phosphat
3281.mol 14 3,4-Dihydroxyphthalat
c-MCS 8
9407.mol 14 D-Xylulose 5-Phosphat
3257.mol 11 3,4-Dihydroxybenzoat
c-MCS 7

Tabelle 3-21: Vergleich der Molekiile aus den Reaktionen der EC-Nummern 5.1.3.4 und EC 4.1.1.69.

Vergleich
gg i ;‘;"1‘7 Molfile Atome Molekiil
12395.mol 14 L-Ribulose 5-Phosphat
235.mol 54 (3S)-3-Hydroxyacyl-CoA
c-MCS 13
9407.mol 14 D-Xylulose 5-Phosphat
235.mol 54 (3S)-3-Hydroxyacyl-CoA
c-MCS 13

Tabelle 3-22: Vergleich der Molekiile aus

den Reaktionen der EC-Nummern 5.1.3.4 und EC 4.2.1.17.

Vergleich
EC4.1.2.17 Molfile Atome Molekiil
EC4.2.1.17
12185.mol 15 L-Fuculose 1-Phosphat
235.mol 54 (3S)-3-Hydroxyacyl-CoA
c-MCS 9
11085.mol 10 Glyceron Phosphat
235.mol 54 (35)-3-Hydroxyacyl-CoA
c-MCS 10

Tabelle 3-23: Vergleich der Molekiile aus den Reaktionen der EC-Nummern 4.1.2.17 und EC 4.2.1.17.

Vergleich
EC4.1.2.17 Molfile Atome Molekiil
EC 4.1.1.69
12185.mol 15 L-Fuculose 1-Phosphat
3281.mol 14 3,4-Dihydroxyphthalat
c-MCS 9
463.mol 5 (S)-Lactaldehyd
3281.mol 14 3,4-Dihydroxyphthalat
c-MCS 5

Tabelle 3-24: Vergleich der Molekiile aus den Reaktionen der EC-Nummern 4.1.2.17 und EC 4.1.1.69.
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Vergleich
EC4.2.1.17 Molfile Atome Molekiil
EC 4.1.1.69
3281.mol 14 3,4-Dihydroxyphthalat
235.mol 54 (3S)-3-Hydroxyacyl-CoA
c-MCS 8
8725.mol 3 CO,
235.mol 54 (35)-3-Hydroxyacyl-CoA
c-MCS 2

Tabelle 3-25: Vergleich der Molekiile aus den Reaktionen der EC-Nummern 4.2.1.17 und EC 4.1.1.69.

Wie den Tabellen 3-20 bis 3-25 entnommen werden kann, sind die Edukte, Produkte oder

Co-Substrate der untersuchten Enzymreaktionen sehr dhnlich.

3.4.2.5 Vergleich der EC-Kombinationen mit der Clusterung nach identischen R-Strings

Die Enzyme mit den EC Nummern EC 4.1.2.- und EC 4.1.1- wurden aufgrund gleicher
R-Strings gruppiert (vgl. Abschnitte 2.10 und 2.10.4, Tabelle 2-3). Stellvertretend fiir diese
EC-Subsubklassen wird die Reaktionsmatrix von Ketotetrose-Phosphat Aldolase, EC 4.1.2.2
und Pyruvat Decarboxylase, EC 4.1.1.1, dargestellt. Die Reaktionsmatrix ist fiir beide
Reaktionen  identisch. Eine 1identische  Reaktionsmatrix  bedeutet, dass das
Elektronentransfermuster identisch ist und gleiche Bindungen auf der Edukt- und Produktseite

gespalten werden. Der Reaktionskern ist identisch.

Reaktionsmatrix fir EC 4.1.2.-und EC 4.1.1.-:

o H C C
o -1 0
H -1 0 1 0
C 0 1 0 -1
C 1 0 -1 0

Beide Enzyme katalysieren die Spaltung von jeweils einer C-C und O-H Bindung, sowie den

Aufbau der Atombindungen C-H und C-O.

3.4.2.6 Untersuchung von Falsch-Positiven Treffern ausgewihlter Sequenzmuster

In diesem Abschnitt wird das Muster fir EC 5.1.3.4, Clusterbaum 18685, E-Wert 107,
untersucht. Es wurde aus 69 Sequenzen generiert und hat bei der Suche gegen SWISS-PROT
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und TrTEMBL 69 Richtig-Positive und 67 Falsch-Positive Treffer erzielt. Die folgende Tabelle

zeigt Einzelheiten zu allen Falsch-Positiven Treffer des Musters.

Sequenz Start | Ende | Datenbank | Bezeichnung

QO8PRO_STIAU 59 203 TREMBL Putative epimerase-aldolase
QI1U7L3_LACRE 56 202 TREMBL Class II aldolase/adducin-like
Q1XUQ6_CYTIO 59 205 TREMBL Class II aldolase/adducin-like
Q2BS95_LACRE 56 202 TREMBL L-ribulose 5-phosphate 4-epimerase
Q3DDB5_STRAG 59 205 TREMBL Carbohydrate isomerase,

Q0T9J5_ECOLS 55 199 TREMBL Probable sugar isomerase SgaE
Q2WQD3_CLOBE 56 200 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q3D012_STRAG 59 205 TREMBL Carbohydrate isomerase
AOKWX6_SHESA 57 201 TREMBL Class II aldolase/adducin family
AONITS_OENOE 57 203 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
A1ES06_VIBCH 56 202 TREMBL Sugar isomerase SgaE

Al1F4V4_VIBCH 56 202 TREMBL Sugar isomerase SgaE

A1JM10_YERES 56 203 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
QOGLAS_LACRE 56 202 TREMBL L-ribulose 5-phosphate 4-epimerase
Q1R509_ECOUT 56 203 TREMBL Probable sugar isomerase SgbE
Q3DL50_STRAG 59 205 TREMBL Carbohydrate isomerase
AOUXXS5_CLOCE 56 200 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
QO03HQ1_PEDPA 56 202 TREMBL Ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q034C7_LACC3 56 202 TREMBL Ribulose-5-phosphate 4-epimerase
QI9LBQ2_MYCSM 56 191 TREMBL L-ribulose-5-phosphate-4-epimerase
A1XPK6_KLEPN 56 203 TREMBL YiaS

QO03PR4_LLACBA 56 202 TREMBL Ribulose-5-phosphate 4-epimerase
QO0T8D6_SHIFS 56 203 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q3D7L1_STRAG 59 205 TREMBL Carbohydrate isomerase
A1SDN9_NOCSJ 67 202 TREMBL Class II aldolase/adducin family protein
QO0SX87_SHIF8 55 199 TREMBL Putative epimerase/aldolase
QOTTDY9_CLOP1 56 200 TREMBL Putative L-ribulose 5-phosphate 4-epimerase SgaE
Q8D0J2_YERPE 92 239 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q9X6B7_YERPE 81 228 TREMBL L-ribulose-phosphate 4-epimerase
A2PGP2_VIBCH 56 202 TREMBL Sugar isomerase SgaE, AraD/FucA family
A2P940_VIBCH 56 202 TREMBL Sugar isomerase SgaE, AraD/FucA family
A2UGUO_ECOLI 55 199 TREMBL Class II aldolase/adducin family protein
A3EG34_VIBCH 56 202 TREMBL Sugar isomerase SgaE, AraD/FucA family
A3EKW3_VIBCH 56 202 TREMBL Sugar isomerase SgaE, AraD/FucA family
Q326H4_SHIBS 56 203 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q32K32_SHIDS 56 203 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q375V0_SHISS 56 233 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q8DXP0O_STRAS 59 205 TREMBL Carbohydrate isomerase, AraD/FucA family
Q7MBY1_VIBVY 56 202 TREMBL Ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q8P2S7_STRP§ 80 226 TREMBL Putative L-ribulose 5-phosphate
Q57TGO_SALCH 56 203 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q97JE5_CLOAB 56 202 TREMBL Ribulose-5-phosphate 4-epimerase family protein
QI9KMS6_VIBCH 56 202 TREMBL Sugar isomerase SgaE

QSPLP5_SALPA 56 203 TREMBL Putative sugar isomerase
Q83HE2_TROWS 52 185 TREMBL Putative sugar isomerase
Q8D544_VIBVU 56 202 TREMBL Ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q98PX0_MYCPU 64 211 TREMBL SUGAR ISOMERASE SGAE
Q5SPDF3_SALPA 56 203 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q5PXF3_SALPA 57 204 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q8E3B0_STRA3 59 205 TREMBL Hypothetical protein gbs1851
QICLI6_PASMU 68 215 TREMBL AraD

A1A7A8_ECOKI1 56 203 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
A1AJA3_ECOKI1 55 199 TREMBL Probable sugar isomerase SgaE
Q0T9J5_ECOLS 55 199 TREMBL Probable sugar isomerase SgaE
Q1R509_ECOUT 56 203 TREMBL Probable sugar isomerase SgbE
Q4A7T5_MYCH7 63 210 TREMBL Sugar isomerase SgaE
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Q8FCC7_ECOL6 56 203 TREMBL Sugar isomerase SgaE

Q1R509_ECOUT 56 203 TREMBL Probable sugar isomerase sgbE
Q1R362_ECOUT 71 215 TREMBL Probable sugar isomerase SgaE
QOTBL7_ECOLS 56 203 TREMBL Probable L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q97NJ4_STRPN 52 198 TREMBL Putative L-ribulose 5-phosphate 4-epimerase AraD
QOGLAS_LACRE 56 202 TREMBL L-ribulose 5-phosphate 4-epimerase
Q32K32_SHIDS 56 203 TREMBL L-ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q3D7L1_STRAG 59 205 TREMBL Carbohydrate isomerase

Q034C7_LACC3 56 202 TREMBL Ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q3D7L1_STRAG 59 205 TREMBL Carbohydrate isomerase

P44989 56 203 SPROT Probable sugar isomerase sgbE

Tabelle 3-26: Falsch-Positive Treffer fiir EC 5.1.3.4 aus Clusterbaum 18685, E-Wert 107,

Die folgende Tabelle gibt das Ergebnis der Untersuchung des Musters fiir EC 4.1.2.17,
Clusterbaum 18685, E-Wert 10'* auf Falsch-Positive Treffer wieder. Das Muster wurde aus 26
Sequenzen generiert und hat bei der Suche gegen SWISS-PROT und TrEMBL 26
Richtig-Positive und 20 Falsch-Positive Treffer erzielt. Es existieren keine Falsch-Positiven
Treffer bei der Suche nach Treffern des Musters gegen die Datenbank SWISS-PROT. Die

Ergebnisse aller Falsch-Positiven Treffer sind in folgender Tabelle zusammengefasst.

Sequenz Start | Ende | Datenbank Bezeichnung

AIBAWS_PARDP 12 101 TREMBL Transcriptional regulator, Fis family
Q2DDUS5_ACICY 10 102 TREMBL Putative L-fuculose phosphate aldolase protein
Q1YJP3_9RHIZ 12 104 TREMBL Aldolase

Q05W61_9SYNE 10 101 TREMBL Putative L-fuculose phosphate aldolase protein
QO0G1R2_9RHIZ 12 104 TREMBL Putative 1-fuculose phosphate aldolase protein
Q358C8_9BRAD 12 104 TREMBL Putative L-fuculose phosphate aldolase protein
QOFXG5_9RHIZ 12 104 TREMBL Putative I-fuculose phosphate aldolase protein
QO0T159_SHIF8 10 99 TREMBL L-fuculose-1-phosphate aldolase

AONYY9 9RHOB 16 107 TREMBL L-fuculose phosphate aldolase
Q2NWL7_SODGM 10 99 TREMBL L-fuculose-1-phosphate aldolase
Q3JON6_RHOS4 12 101 TREMBL L-fuculose-phosphate aldolase
Q57KE3_SALCH 10 99 TREMBL L-fuculose-1-phosphate aldolase
Q3YY56_SHISS 10 99 TREMBL L-fuculose-1-phosphate aldolase
Q92W73_RHIME 15 103 TREMBL Putative L-fuculose phosphate aldolase protein
Q7MIJI5_VIBVY 10 99 TREMBL Ribulose-5-phosphate 4-epimerase
Q31XJ1_SHIBS 10 99 TREMBL L-fuculose-1-phosphate aldolase
A1AEY7_ECOKI1 10 99 TREMBL L-fuculose phosphate aldolase
Q32CB8_SHIDS 10 99 TREMBL L-fuculose-1-phosphate aldolase
Q89H25_BRAJA 12 101 TREMBL L-fuculose phosphate aldolase
Q87431_SALTI 10 99 TREMBL Fuculose-1-phosphate aldolase

Tabelle 3-27: Falsch-Positive Treffer fiir EC 4.1.2.17 aus Clusterbaum 18685, E-Wert 107,

Aus den Bezeichnungen der getroffenen Sequenzen (vgl. Tabellen 3-26 und 3-27) kann
geschlossen werden, dass zumeist Sequenzen der Enzyme L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase
und L-Fuculose-Phosphat Aldolase getroffen werden. Diese wurde als Falsch-Positiv bewertet,
da keine EC-Nummern angegeben wurden. Eine Ubersicht der Kriterien, die fiir Beurteilung
von Treffern maBgebend sind, liefert der Abschnitt 2.9 im Teil Daten, Algorithmen und
Methoden.
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3.4.2.7 PROSITE- und Clustermuster

Fir die Enzyme L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase, EC 5.1.3.4, sowie fiir
L-Fuculose-Phosphat Aldolase, EC 4.1.2.17, sind in der PROSITE-Datenbank keine Eintrige
vorhanden (Stand April 2008).

Folgende Abbildung zeigt das Clustermuster fiir EC 5.1.3.4 + EC 4.1.2.17 + EC 4.2.1.17,
Clusterbaum 18685, E-Wert 107"

[ILMV]-x(4)-[IL]-x(5)-G-N-x(10,14)-[ILV]-x-P-[ST]-x(11)-[ILMV]-x(13,20)-P-S~-
[ST]-[DE]-x(3)-[HY]-x(12)-[ILV]-x-H-x-H

Abbildung 3-11: Muster fiir EC 5.1.3.4 + EC 4.1.2.17 + EC 4.2.1.17, Clusterbaum 18685, E-Wert
10772,

Folgende Abbildung zeigt das Clustermuster fiir EC 5.1.3.4, Clusterbaum 18685, E-Wert 107>
Die Musterpositionen, die sich im Clustermuster bei E-Wert 10" erhalten haben, wurden

farbig markiert.

[ILM]-[IV]-x(3)-[FILM]-x(4,5)-[ILV]-x(5,19)-P-S—-S-D-x(2)—[AST]-[HY]-x(2) -
[ILV]-Y-x(8)-[IV]-x-H-T-H- [AS]-x(2)—[AS]-%(2) - [FWY]-[AS]-x(5)-[ILV]-x(4)-T—
%x(3)=D-x(5)-[IV]-P-x(6,9)-[IV]-x(5,8)-G-x(2)-I-x(3)—[FIL]-x(6,13)-[ILV]-
[IMV]-x(2)-H-x(2)-F-x(8,9)—[AS]-[ILV]-x(2)-[AS]-x(3)-E-x(11)-[ILM]

Abbildung 3-12: Muster fiir EC 5.1.3.4, Clusterbaum 18685, E-Wert 10°°.

Das Clustermuster fiir EC 4.1.2.17, Clusterbaum 18685, E-Wert 1074, Musterpositionen, die

sich im Clustermuster bei E-Wert 10°'? erhalten haben, wurden farbig markiert.

[TLM]-x(6)—-[LMV]-x(4)-[IL]-x(3)-[AT]-[AST]-G-N-[ILV]-x(2)-R-x(4,8)—-[FILM]-x-—
[ILV]-[ST]-P-[ST]-x(6)-[ILM]-x(4)-[ILMV]-x(2)-[ILMV]-x(10,20)-P-S—=[ST]-E-W-
X— [FLM]-H-x(6) - [KR]-x-[DE] -x(3)-[IV]—-x-H-x-H-x(4)-[AST]

Abbildung 3-13: Muster fiir EC 4.1.2.17, Clusterbaum 18685, E-Wert 1074,

3.4.2.8 Identifizierungen der generierten Muster in den 3D-Darstellungen der Enzyme

Das resultierende Muster des Clusters bei E-Wert 107, das aus 69 Sequenzen generiert wurde
(EC 5.1.3.4) und das Muster des Clusters bei E-Wert 10", das aus 26 Sequenzen generiert
wurde (EC 4.1.2.17) bestehen aus 38 bzw. 30 Positionen und sind damit im Vergleich zu
anderen Mustern der Datenbank relativ kurz. Das Muster fiir EC 5.1.3.4 + EC 4.1.2.17 +
EC 4.2.1.17, E-Wert 10", wurde aus 97 Sequenzen generiert und ist mit 16 Musterpositionen
etwa um die Hilfte kiirzer im Verglich zu den Mustern fiir EC 5.1.3.4 und EC 4.1.2.17.
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Die Sequenz fiir das Enzym L-Fuculose-Phosphat Aldolase, EC 4.1.2.17, besteht in E. coli aus
206 Aminosduren. Das generierte Muster fiir EC 4.1.2.17 aus dem Clusterbaum 18685 liegt im
ersten Abschnitt der Sequenz im Bereich 110 bis T99. Die Musterpositionen wurden in der
3D-Struktur PDB Datei 1FUA farbig markiert und in Abbildung 3-14 (links) dargestellt. Aus
dieser Abbildung geht hervor, dass sich die Musterpositionen stark auf das aktive Zentrum des
Enzyms konzentrieren. Die Aminosduren, die das aktive Zentrum bilden, sind stark
konserviert. Wihrend der Katalyse der chemischen Reaktion wird ein Metall-Ion gebunden.
Die Aminosduren E73, H92, H94 und H155 sind bei der Bindung des Metall-Ions beteiligt
(vgl. Abschnitt 3.4.2.2). Im generierten Muster sind die Aminosduren E73, H92 und H9%4
vorhanden. Die im Muster vorhandenen Aminosduren T43, S71 und S72 binden wihrend der

Katalyse die Phosphatgruppe des Substrats (vgl. Abschnitt 3.4.2.2).
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Abbildung 3-14: Links: L-Fuculose-Phosphat Aldolase, (PDB 4FUA) mit markierten Positionen des
Musters aus Clusterbaum 18685, E-Wert 10" . Rechts: L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase,
(PDB 1KOW) Muster aus Clusterbaum 18685, E-Wert 10*. Hochkonservierte Positionen ,
konservierte Positionen blau, Zink-Ion rot, zusétzlich in 4FUA: PGH . Jeweils Monomere, E. coli.

Auf der rechten Seite der Abbildung 3-14 wird die 3D-Struktur des Enzyms
L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase, EC 5.1.3.4, PDB Datei 1KOW, aus E. coli, dargestellt.
Die Sequenz besteht aus 223 Aminosduren, das generierte Muster fiir EC 5.1.3.4 liegt im
Sequenzbereich M56 bis L.201. Wie schon das Beispiel fiir EC 4.1.2.17 zeigt, konzentrieren
sich auch hier die Musterpositionen auf den Bereich des aktiven Zentrums. Das Muster ist im
Vergleich zu dem Muster fir EC 4.1.2.17 etwas ldnger. Vereinzelte Aminosiduren befinden
sich auch auBlerhalb des aktiven Zentrums. Wie gut zu erkennen ist, sind Aminosduren, die in
direktem Kontakt zum Metall-Ion stehen, hochkonserviert. Hervorzuheben sind hierbei die
Aminosduren D76, H95, H97 und H171, die laut Fachliteratur bei der Bindung des Metall-Ions
beteiligt sind (vgl. Abschnitt 3.4.2.2). Aminosduren, die sich auBerhalb dieses Bereichs

befinden, sind funktionell konserviert. Die Aminosduren S74 und S75 binden wihrend der
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Katalyse die Phosphatgruppe des Substrats. Beide Positionen sind hochkonserviert im Muster

vorhanden.

Abbildung 3-15 zeigt die Sequenzmuster des Clusterbaums 18685 fiir die Enzyme
Fuculose-Phosphat Aldolase, EC 4.1.2.17 (links) und L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase
(rechts), die bei E-Wert 10" generiert wurden (vgl. Tabelle 3-19). Die Sequenzmuster wurden

in den jeweiligen 3D-Strukturen farbig markiert.

Abbildung 3-15: L-Fuculose-Phosphat Aldolase (PDB 4FUA) links, L-Ribulose-5-Phosphat
4-Epimerase (PDB 1KOW) rechts. Muster des Clusters bei E-Wert 10", Hochkonservierte Positionen
, konservierte Positionen marine, Zink-Ion pink, jeweils Monomere, E. coli.

Das Sequenzmuster fiir EC 4.1.2.17 und EC 5.1.3.4 hat eine Liange von 16 Aminosduren und
liegt im Bereich von M17 bis H94 auf der Sequenz des Enzyms L-Fuculose-Phosphat Aldolase
und von L16 bis H97 auf der Sequenz des Enzyms L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase. In den
Abbildungen ist die Oberfliche der Molekiile zu sehen, um zu verdeutlichen, dass vor allem
Aminosduren, die an der Bildung des aktiven Zentrums beteiligt sind, konserviert sind. Die
,»Tasche“ des aktiven Zentrums ist gut zu erkennen. Vor allem die Zink-Ion bindende
Aminosduren sind hochkonserviert. Im Vergleich zu den Mustern, die fiir die genannten
EC-Nummern bei den E-Werten 1074 und 10 generiert wurden, ist dieses Muster um 14 bzw.
22 Positionen kiirzer. Als Konsequenz dieser Kiirzung konzentrieren sich die Aminosduren des
Musters stiarker auf das aktive Zentrum, als die zuvor generierten Muster, die bei kleineren
E-Werten generiert wurden. Die Aminosduren E73, H92 und H94 in L-Fuculose-Phosphat
Aldolase, entprechend D76, H95 und H97 in L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase, die das
Zink-lon wihrend der Katalyse binden, sind im Sequenzmuster vorhanden. Ebenso sind die
Aminosduren T43, S71, und S72 in L-Fuculose-Phosphat Aldolase, entsprechend S44, S74 und
S75 in L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase, die wihrend der chemischen Reaktion die
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Phosphatgruppe des Substrats binden, als konservierte Positionen im generierten

Sequenzmuster vorhanden.

3.4.2.9 Vergleiche der erhaltenen Muster und Sequenzdomiinen fiir EC 5.1.3.4 und
EC 4.1.2.17 mit anderen Datenbanken

Wie den Tabellen 3-26 und 3-27 zu entnehmen ist, erstreckt sich die Proteindomine fiir die
Sequenzen des Clusterbaums 18685, E-Wert 10'33, EC 5.1.3.4, auf die Sequenzabschnitte von
Aminosiure 56 bis Aminosdure 202. Die Proteindomine des Clusterbaums 18685, E-Wert

10'14, EC 4.1.2.17, reicht von circa Aminosiure 10 bis Aminosdure 100.

Eintrige fiir EC 5.1.3.4 in anderen Datenbanken:

CATH:

Einordnung der Doméne in die homologe Superfamilie L-Fuculose-1-Phosphat Aldolase.
Pfam:

Einordnung der Doméne in Familie Aldolase_II and Adducin N-terminal domain (PF00596).

Bei 1051 Sequenzen liegt die Aldolase II Domine zwischen den Aminosduren 125 bis AS 312,

bei 43 Sequenzen zwischen den Aminosiuren 20 bis AS 226.
SCOP:

Fold: AraD-like aldolase/epimerase.

Class: Alpha and beta proteins (a/b).

PANTHER:

Einordnung in die Familie FUCULOSE PHOSPHATE ALDOLASE (PTHR22789).

Eintrige fiir EC 4.1.2.17 in anderen Datenbanken:

Die Eintrdge in CATH und Pfam entsprechen den oben dargestellten Ergebnissen der Suche fiir
EC 5.1.3.4. PANTHER ordnet die Dominen in die Familie PENTULOSE-5-PHOSPHATE-4-
EPIMERASE-RELATED (PTHR10640) ein.
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3.4.3 Beispiel 3:

Carbamoylphosphat Synthase (glutamine-hydrolysing), EC 6.3.5.5, Aspartat
Carbamoyltransferase, EC 2.1.3.2 und Carbamoylphosphat Synthase (ammoia), EC
6.3.4.16

In diesem Beispiel werden die Enzyme Carbamoylphosphat Synthase (glutamine-hydrolysing),
EC 6.3.5.5, Aspartat Carbamoyltransferase, EC 2.1.3.2 und Carbamoylphosphat Synthase
(ammoia), EC 6.3.4.16, besprochen. Dazu wird der Clusterbaum 31176 analysiert, in dem die
EC-Nummern EC 6.3.5.5, EC 2.1.3.2 und EC 6.3.4.16 geclustert wurden. Zusitzlich befinden
sich in diesem Clusterbaum auch die Sequenzen des Enzyms
Phosphoribosylformylglycinamidine Synthase, EC 6.3.5.3. Auf die Bedeutung dieser
Sequenzen wird in diesem Beispiel nicht niher eingegangen, da sich die EC-Nummer der
Phosphoribosylformylglycinamidine Synthase nur in der laufenden Nummer im Vergleich zum
Enzym Carbamoylphosphat Synthase unterscheidet. Von besonderem Interesse ist dieser

Clusterbaum, da im Clusterbaum unterschiedliche EC-Klassen geclustert werden.

e

Abbildung 3-16: Der Clusterbaum 31176.
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Der Clusterbaum 31176 besteht aus 482 Knoten und gehort damit zu den groBeren
Clusterbiumen der Datenbank. Bei E-Wert 107 wurden 382 Sequenzen geclustert, davon
besitzen 368 Sequenzen die EC-Nummer 6.3.5.5 und 12 Sequenzen die EC-Nummer 6.3.4.16.
Die EC-Nummern 2.1.3.2 und EC 6.3.5.3 sind mit jeweils einer Sequenz vertreten. Es existiert
im Clusterbaum 31176, bei E-Wert 10'84, ein Muster fiir die EC-Nummer 6.3.5.5, das aus 24
Sequenzen generiert wurde. Dieses Muster erzielte bei der Suche gegen SWISS-PROT und
TrEMBL 43 Richtig-Positive und 19 Falsch-Positive Treffer.

Die folgende Tabelle zeigt Details zu den Eintrdagen in der Datenbank fiir Clusterbaum 31176.

Sequenzen mit mehr als eine EC-Nummer pro Sequenz werden nicht dargestellt.

Cluster- | Node E-Wert |Datenbank [EC-Nummer [Sequenz- [Muster- [Richtig- Falsch-
Baum anzahl  |liinge Positive Positive
31176 1 107 TRROT 6.3.5.3 311 75 312 346
2.1.3.2
6.3.5.5
6.3.4.16

31176 77 10°% TRROT 6.3.5.3 310 75 312 346
2,132
6.3.5.5
6.3.4.16

31176 84 10°% TRROT 6.3.5.5 24 210 43 19

31176 170 101 TRROT 6.3.5.3 267 118 278 306
2.1.3.2
6.3.5.5
6.3.4.16

31176 175 107 TRROT 2132 264 119 277 309
6.3.5.5
6.3.4.16

31176 187 1071 TRROT 2.1.3.2 251 126 271 300
6.3.5.5
6.3.4.16

31176 195 107 TRROT 2132 248 126 271 304
6.3.5.5
6.3.4.16

31176 279 1071 TRROT 2.1.3.2 168 137 221 245
6.3.5.5
6.3.4.16

31176 291 104 TRROT 2.1.32 152 138 216 241
6.3.4.16

31176 305 10% TRROT 6.3.5.5 145 140 212 234
6.3.4.16

31176 435 10710 TRROT 6.3.5.5 34 212 38 47
6.3.4.16

31176 441 101 TRROT 6.3.5.5 29 214 34 29
6.3.4.16

31176 473 1017 TRROT 6.3.5.5 6 372 6 0
6.3.4.16

31176 475 10" TREMBL | 6.3.5.5 5 404 5 0
6.3.4.16

31176 477 1017 TREMBL | 6.3.5.5 3 437 3 0

Tabelle 3-28:Ubersicht iiber die generierten Muster des Clusterbaums 31176.
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3.4.3.1 Eigenschaften von EC 6.3.5.5

EC-Nummer 6.3.5.5:
Name des Enzyms: Carbamoylphosphat Synthase (glutamine-hydrolysing)

Das Enzym Carbamoylphosphat Synthase gehort zur EC-Klasse der Ligasen und katalysiert die
Bildung von Kohlenstoff-Stickstoff Bindungen.

Reaktion: 2 ATP + L-Glutamin + HCOs- + H,O

>

2 ADP + Orthophosphat +L-Glutamat + Carbamoylphosphat
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Carbamoylphosphat Synthase (CPS) kommt in den meisten lebenden Organsimen vor und
katalysiert Carbamoylphosphat, die wichtig bei der Pyrimidin- und Argininsynthese ist, sowie
im Harnstoffzyklus von Landtieren eine bedeutende Rolle spielt [159]. In E. coli bildet das
Enzym ein o/p-Heterodimer aus einer kleinen Glutaminase- (~42 kDa) und einer groBen
~118 kDa Synthetase Untereinheit [160]. Die kleine monofunktionale o-Untereinheit gehort
zum Typ 1 der Amidotransferasen und katalysiert die Hydrolyse von Glutamin zu Glutamat
und Ammoniak. Die grofe bifunktionale Untereinheit besitzt zwei ATP-Bindestellen [160]. Sie
katalysiert im N-terminalen Teil die Bildung von Carbamat und im C-terminalen Teil die
Phosphorylierung von Carbamat und Bicarbonat [161]. Das Enzym Carbamoylphosphat
Synthase besitzt allosterische Zentren. Besonders hervorzuheben ist die Existenz von zwei
intramolekularen Tunneln, die die entfernten aktiven Zentren untereinander verbinden, um

Reaktionsintermediate vom Losungsmittel zu schiitzen [161].
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Abbildung 3-17: Carbamoylphosphat Synthase , PDB 1CS0, Escherichia coli.

Die vollstindige Sequenz der Carbamoylphosphat Synthase variiert zwischen 197
Aminosduren bei Cricetulus griseus bis iiber 2000 Aminosduren zum Beispiel bei
Schizosaccharomyces pombe und Emericella nidulans. Das Enzym bildet meist ein Dimer
[140]. In E. coli besteht das Enzym aus 382 Aminosduren (kleine Untereinheit) und 1073
Aminosduren (groe Untereinheit). Im vorliegenden Clusterbaum 31176 befinden sich die

Sequenzen der groen Untereinheit.

Die meisten Publikationen beschrinken sich auf die Analyse der Carbamoylphosphat Synthase
aus E. coli und nur fiir diesen Organismus sind PDB-Eintrdge vorhanden. Die bisherigen und
weiteren Aminosdurepositionsangaben dieses Beispiels beziehen sich somit auf die Sequenz

von Escherichia coli.

3.4.3.2 Der katalytische Mechanismus von EC 6.3.5.5

Bei der Hydrolyse von Glutamin, die von der kleinen Untereinheit katalysiert wird, ist die
katalytische Triade C269, H353 und E355 von grofler Bedeutung. Dabei kann man die Rolle
von C269 hervorheben. Diese Aminosdure ist die entscheidende Position wihrend der
Reaktion. Sie liegt in einer starken Drehung eines Loops, wie es in Enzymen iiblich ist, die zur
Familie der o/B-Hydrolasen gehéren [160]. Sie initiiert eine nucleophile Attacke auf die
Amidgruppe des Glutamins [159]. Die C269S Mutante bindet Glutamin, kann das Substrat
aber nicht hydrolysieren [162]. Die Mutation H353D fiihrt zu einem Anstieg des K;,-Werts.
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Q273, H312 und S47 sind an der Bindung des Glutamins beteiligt. Wihrend die Seitenkette
von Q273 eine H-Bindung zur Carboxygruppe des Intermediates eingeht, stabilisiert S47 das
Oxyanion wihrend der Glutaminhydrolyse [162]. K202 und E355 sind an der Bildung des
aktiven Zentrums beteiligt. Die Vermutung, dass die Aminosdure E355 bei der Katalyse eine
entscheidende Rolle spielt, hat sich nicht bestitigt [163]. Die Aminosduren G241, G243, L270,
N311, G313 und F314 stabilisieren zudem iiber H-Briicken das Substrat bzw. Intermediate
[162].

In der GroBen Untereinheit sind zwei aktive Zentren vorhanden, die wihrend der Reaktion
ATP binden. Unter der Umsetzung von ATP zu ADP werden die Phosphorylierungen von
Bicarbonat zu Carboxyphosphat und Carbamat zu Carbamoylphosphat katalysiert [111]. Es
existieren zudem zwel intramolekulare Tunnel, die beide aktive Zentren der groBen
Untereinheit und das aktive Zentrum der kleinen Untereinheit miteinander verbinden. Der
Ammoniak-Tunnel erstreckt sich von dem aktiven Zentrum der kleinen Untereinheit bis zum
aktiven Zentrum der Carboxyphosphat Domine. Auf diese Weise hat das Ammoniakmolekiil
keinen Kontakt zum Losungsmittel [111]. Der Carbamat-Tunnel verbindet beide aktive
Zentren der grofen Untereinheit. Ammoniak gelangt nicht durch den Ammoniak-Tunnel zur
grof3en Untereinheit, solange das Carboxyphosphat Intermediat nicht gebildet wurde. Auf diese
Weise wird die Aktivitdt des Enzyms durch die Bildung des Carboxy Intermediats getriggert
[112]. Dies wird durch Konformationsinderungen innerhalb des Enzyms, falls sich

Intermediate gebildet haben, sowie durch allosterische Regulation des Enzyms, erreicht.

Die grofle Untereinheit ldsst sich nach Thoden ef al. [110] in die vier folgenden strukturellen
Untereinheiten einteilen: Carboxyphosphat Synthetic Component, Oligomerization Doméne,

Carbamoylphosphat Synthetic Component und Allosterische Doméne.
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Abbildung 3-18: Carbamoylphosphat Synthase, PDB 1CS0, kleine Domine und gro3e Doméne aus
E. coli. Die strukturellen Untereinheiten: Carboxyphosphat Synthetic Component (M1 bis E403) grau,
Oligomerization Domine (V404 bis A553) , Carbamoylphosphat Synthetic Component (N554 bis
N936) blau, Allosterische Doméne (S937 bis K1073) griin, kleine Untereinheit rot, nach Thoden ef al.
[110].

3.4.3.3 Weitere EC-Nummern im Clusterbaum und deren katalysierte Reaktionen

EC-Nummer 6.3.4.16:
Name des Enzyms: Carbamoylphosphat Synthase (ammonia)

Das Enzym Carbamoylphosphat Synthase katalysiert die Bildung von Kohlenstoff-Stickstoff
Bindungen. Aus Ammoniak, Kohlendioxid und Wasser entstehen die Molekiile Orthophosphat
und Carbamoylphosphat. Zwei Molekiile ATP werden zu zwei Molekiille ADP umgesetzt.

Reaktion: 2 ATP + NH;3 + CO, + H,O <> 2 ADP + Orthophosphat + Carbamoylphosphat
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EC-Nummer 2.1.3.2:
Name des Enzyms: Aspartat Carbamoyltransferase

Das Enzym Aspartat Carbamoyltransferase katalysiert den Transfer einer Carbamoylgruppe
von Carbamoylphosphat auf L-Aspartat. Dabei entstehen die Molekiile Orthophosphat und
N-Carbamoyl-L-Aspartat.

Reaktion: Carbamoylphosphat + L-Aspartat <> Orthophosphat + N-Carbamoyl-L-Aspartat
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3.4.3.4 GroBite gemeinsame Teilstrukturen der Edukte, Produkte und Co-Substrate der
Enzymreaktionen

Die groBten gemeinsamen Teilstrukturen der Edukte, Produkte und Co-Substrate werden fiir
die Reaktionen der EC-Nummern EC 6.3.5.5 + EC 6.3.4.16, EC 6.3.5.5 + EC 2.1.3.2 und
EC 6.3.4.16 + EC 2.1.3.2 verglichen. Aufgrund der Vielzahl der an den Reaktionen beteiligten
Molekiile und den damit verbundenen Kombinationsmoglichkeiten, beschrinkt sich die
Darstellung der Ergebnisse in den Tabellen auf die Vergleiche, bei denen die fiinf groften

gemeinsamen Teilstrukturen ermittelt wurden.

Vergleich
EC 6.3.5.5 Molfile Atome Molekiil
EC 6.3.4.16
7261.mol 31 ATP
7261.mol 31 ATP
c-MCS 31
6504.mol 27 ADP
6504.mol 27 ADP
c-MCS 27
15530.mol 5 Phosphat
15530.mol 5 Phosphat
c-MCS 5
8217.mol 8 Carbamoylphosphat
8225.mol 8 Carbamoylphosphat
c-MCS 8
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11282.mol 1 H,0
11282.mol 1 H,O
c-MCS 1
Tabelle 3-29: Vergleich der Molekiile aus den Reaktionen der EC-Nummern 6.3.5.5 und EC 6.3.4.16.
Vergleich
EC6.3.5.5 Moolfile Atome Molekiil
EC 2.1.3.2
8217.mol 8 Carbamoylphosphat
8217.mol 8 Carbamoylphosphat
c-MCS 8
15530.mol 5 Phosphat
15530.mol 5 Phosphat
c-MCS 5
8217.mol 8 Carbamoylphosphat
15530.mol 5 Phosphat
c-MCS 5
12211.mol 10 L-Glutamat
13821.mol 12 N-Carbamoyl-L-Aspartat
c-MCS 7
15530.mol 5 Phosphat
8217.mol 8 Carbamoylphosphat
c-MCS 5

Tabelle 3-30: Vergleich der Molekiile aus den Reaktionen der EC-Nummern 6.3.5.5 und EC 2.1.3.2.

Vergleich
EC6.34.16 Moolfile Atome Molekiil
EC 2.1.3.2
8225.mol 8 Carbamoylphosphat
8217.mol 8 Carbamoylphosphat
c-MCS 8
15530.mol 5 Phosphat
15530.mol 5 Phosphat
c-MCS 5
8225.mol 8 Carbamoylphosphat
15530.mol 5 Phosphat
c-MCS 5
15530.mol 5 Phosphat
8217.mol 8 Carbamoylphosphat
c-MCS 5
6504.mol 27 ADP
15530.mol 5 Phosphat
c-MCS 5

Tabelle 3-31: Vergleich der Molekiile aus den Reaktionen der EC-Nummern 6.3.4.16 und EC 2.1.3.2.

Wie den Tabellen 3-29 bis 3-31 entnommen werden kann, sind die Edukte, Produkte oder
Co-Substrate der untersuchten Enzymreaktionen identisch oder sehr dhnlich. Mindestens ein

Molekiil ist bei jedem Vergleich identisch.

3.4.3.5 Vergleich der EC-Kombinationen mit der Clusterung nach identischen R-Strings

Die Enzyme mit den EC Nummern EC 6.3.5.5, EC 6.3.4.16 und EC 2.1.3.2 wurden aufgrund
identischer R-Strings nicht gruppiert.
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3.4.3.6 Untersuchung von Falsch-Positiven Treffern ausgewihlter Sequenzmuster

Das Muster fiir EC 6.3.5.5, Clusterbaum 31176, E-Wert 10%. Das Muster besteht aus 210
Positionen und wurde aus 24 Sequenzen generiert. Bei der Suche gegen SWISS-PROT und
TrEMBL wurden 43 Richtig-Positive und 19 Falsch-Positive Treffer erzielt. Alle
Falsch-Positiven Treffer sind das Ergebnis aus der Suche gegen TTEMBL. Bei der Suche gegen
SWISS-PROT ergaben sich keine Falsch-Positiven Treffer.

Die folgende Tabelle gibt einen Uberblick iiber alle Falsch-Positiven Treffer des Musters fiir
EC 6.3.5.5, Clusterbaum 31176, E-Wert 10™,

Sequenz Start | Ende | Datenbank | Bezeichnung

Q1H390_METFK 7 672 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
Q3RDUO_XYLFA 7 678 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
Q1Y6W6_STAAU 7 670 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
A1GKH2_9THEM 7 665 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
Q3R6GY_XYLFA 7 678 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
QOESF3_THEET 7 670 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
Q1QCJ1_PSYCK 35 708 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit

Q3RBA9_XYLFA 7 678 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
AIFYJO_XANMA 7 678 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
Q1YOD1_STAAU 7 670 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
Q8GGJ2_LACPL 7 668 TREMBL CarB

AOLC16_MAGSM 7 676 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
QIWXC1_9FIRM 7 672 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
AOV6B1_COMAC 7 679 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
Q31H98_THICR 7 680 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
Q47HI6_DECAR 7 672 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase, large subunit
Q5GYTO_XANOR 17 688 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase large chain
Q4UU74_XANCS 7 678 TREMBL Carbamoyl-phosphate synthase large chain
Q65JU7_BACLD 7 670 TREMBL PyrAB (Carbamoyl-phosphate synthetase) (Catalytic

subunit)

Tabelle 3-32: Untersuchung Falsch-Positiver Treffer des Sequenzmusters fiir EC 6.3.5.5 aus
Clusterbaum 31176, E-Wert 10™.

Aus den Bezeichnungen der getroffenen Sequenzen (vgl. Tabelle 3-32) kann geschlossen
werden, dass zumeist Sequenzen des Enzyms Carbamoylphosphat Synthase, grof3e
Untereinheit, getroffen werden. Diese wurde als Falsch-Positiv bewertet, da keine EC-
Nummern angegeben wurden. Eine Ubersicht der Kriterien, die fiir Beurteilung von Treffern

mafgebend sind, liefert der Abschnitt 2.9 im Teil Daten, Algorithmen und Methoden.
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3.4.3.7 PROSITE- und Clustermuster

Die im Clusterbaum 31176, E-Wert 10** enthaltenen Doménen erzielen den PROSITE Hit
PS50975. Dieser Hit wird durch PDOC50975 dokumentiert. Demnach werden die im Cluster
enthaltenen Doménen in die ATP-Grasp Superfamilie eingeordnet. Zu dieser Superfamilie
gehoren zur Zeit 17 Enzymgruppen an, die eine ATP abhidngige Ligation von Carboxylat auf
ein Molekiil katalysieren, das eine Amino- oder Thiolgruppe enthilt. Zu dieser Enzymgruppe
gehoren u.a. die Enzyme Urea Amidolyase, EC 6.3.4.6, Phosphoribosylamin Glycin Ligase
EC 6.3.4.13, Biotin Carboxylase, EC 6.3.4.14, 5-(Carboxyamino) Imidazol Ribonucleotid
Synthase, EC 6.3.4.18 an, die zur gleichen Subsubklasse gehoren, wie die im Clusterbaum
31176 geclusterten Sequenzen der EC-Nummer 6.3.4.16. Das PROSITE-Profil hat eine
Ubereinstimmung (abhingig von der zur Suche verwendeten Sequenz) von etwa Aminosiure
130 bis etwa Aminosdure 330. Das PROSITE-Profil ist demnach wesentlich kiirzer als die im

Cluster enthaltenen Sequenzen, aus denen das Muster fiir EC 6.3.5.5 generiert wurde.

Neben dem oben beschriebenen PROSITE-Profil, sind zwei weitere Eintridge fiir EC 6.3.5.5 in
der PROSITE-Datenbank vorhanden. Beide Muster liegen im Bereich der gro3en Untereinheit
der Carbamoylphosphat Synthase. Die Muster wurden von den Wissenschaftlern der
PROSITE-Datenbank so gewihlt, dass jeweils ein Muster im Bereich der aktiven Zentren der
grofen Untereinheit liegt. Die ausgewidhlten Aminosduren spielen wahrscheinlich eine grof3e
Rolle bei der katalytischen Reaktion bzw. bei der Bindung von ATP. Die Muster PS00866 und
PS00867, (vgl. Abbildungen 3-19 und 3-20) fiir die Carbamoylphosphat Synthase Untereinheit,
werden in der Struktur PDB 1CS0, Abbildung 3-21, farbig markiert.

|[FYV]—[PS]—[LIVMC]—[LIVMA]—[LIVM]—[KR]—[PSA]—[STA]—X(3)—[SG]—G—X—[AG]

Abbildung 3-19: PROSITE-Muster fiir EC 6.3.5.5, PS00866.

|[LIVMF]—[LIMN]—E—[LIVMCA]—N—[PATLIVM]—[KR]—[LIVMSTAC]

Abbildung 3-20: PROSITE-Muster fiir EC 6.3.5.5, PS00867.
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Abbildung 3-21: Carbamoylphosphat Synthase, PDB 1CS0, grofle Untereinheit grau, kleine
Untereinheit rot, E. coli. Muster aus der PROSITE-Datenbank wurden in der grolen Doméne pink
(Y838 bis A845) und griin (F164 bis S171, G175, G176, G178) markiert. In diesen Bereichen liegen die
aktiven Zentren. In der kleinen Untereinheit wurde das aktive Zentrum in rot (C269, H353, E355, S47,
P354) hervorgehoben.

Das automatisch generierte Muster fiir EC 6.3.5.5, Clusterbaum 31176, E-Wert 10* besteht
aus 210 Positionen und ist damit wesentlich ldnger als die Muster der PROSITE-Datenbank. In
diesem Cluster sind 24 Sequenzen vorhanden, die ausschlieBlich zur EC-Nummer 6.3.5.5
gehoren. Die farbigen Markierungen zeigen die Musterpositionen, die mit dem Muster

PS00866 aus PROSITE identisch sind. Das Muster PS00867 liegt nicht im Bereich des

Clustermusters.
[IL]-x(4)-[ILV]-[IL]-G-[AS]-G-x(3)—-[IV]-x-[HQ]-x(2)-E-[FL]-D-x-[AS]-x(2) Q—
X (4)-[FL]-[KR]-x(6)—-[IV]—-[IL]-x-[DN]-x—-N-— x(2) [ST]-[IV]-x(2)—-[DE]-x(2,4)—-
X(11)-[ILV]-x(2)-I-[FIL]-x(4)-P-D-x—[IL]-[IL]-x(2)—-[ILMV]-G-x-[QR] x(2)—
[FL]-[EN]-x-[AT]-x(6)-G-[ILV]-[FIL]-x(5)—-[EKQ]-[ILV]-[IL]-G-x(4)-[AST]-
X(3)-[EN]-x(4)-[FL]-x(3)-[LM]-x(28)-P-x—-[IV]-[IV]-R-x(7)-[AST]-x(3)- [IL]
X(6)-[FL]-x(7)-[FIL]-x(2)-S-x(5)—-[LV]-[ILV]-[DEQ]-x(2)-[ILV]-x-G-[FWY]-x-E—
x-E-x(2)-V-x-R-D-x(5)-[ILMV]-x-[ILV]-x(2)-[IM]-E-[DN]-x-D-P-[IMV]-G-[IV]-H-
[AT]-G-[DE]-S-x(4)-P-x(2)-T-L-x—[DN]-x-[DEQ]-x(3)—-[ILM]-[KR]-x(2)— [ S1-x(2) -
[IV]-x(3)-[ILV]-x-[IV]-x(4,5)-[HN]-[IV]-0-x(10,12)-[IV]-[EK]-x(2)-P-x(3)-R-
Xx—[ST]-A-[FL]-x-S-[KQ]—-[AS]-T-G-[FY]-P-I-A-[KQR]-[ILMV]- [AST]—[AS] -x—[IL]-
X(2)-G-x(2)-L-x—-[DE]-[ILM]-x(9,10)-A-x—[FI]-E-P-[AST]-[ILM]-D-[HY]-x(3)-
[KR] —x—P—-x—[FW] —x— [FL] - [DEN] —x—[FL]-x(6)—-[IL]-x(5)-[AS]-x-G-x(2)—-[FM] —x—
[IMV]-x(6)-[AS]—-x(2)-K-x(21,39)-[ILV]-x(6)-R-[ILV]-x(2)-[ILV] x(3)—[FILM]
X(8)-[ILV]—-x(5)-[IV]—-x(2)-[FW]-[FY]-[FIL]-x(2)-[FILM]-x(18,30)-L-x(3)-
X(8,21)-[ILM]-x(10)-[ILV]-x(6,8)-[ILV]-x(3)-[FY]-K-x-[IV]-[DE]-x(4)-E- [FI]—
X (3)-[ST]-x(3)-Y-x—-[AST]-x(5,6)-E-x(8,9)-[ILMV]-[IV]-[IL]-G-x-G-x(2)-R-[IL]-
G-x(5)-D-Y-x(9)—-[HKQR] -x(7)—-[IMV]-[IMV]-N-x-N-P-x—-[ST]-V-[ST]-x-D- x(4) [DE] -
[KR]—-x-[FY] —x-E-P-x-[ST] -xXx-E-x-[ILV]-x(2)-[IV]—-Xx(3)-E-x-P-x(2)-[ILV]-
[ILV]-x(4 )—[DQ]—x(2)—[ILV]—[KN]—x(ll,22)—[IV]—[IL]—x(ll)—D—R—x(Z)—[FY]

Abbildung 3-22: Muster fiir EC 6.3.5.5 aus Clusterbaum 31176. Positionen, die den Musterpositionen
aus PROSITE entsprechen sind rot markiert.
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3.4.3.8 Identifizierungen der generierten Muster in den 3D-Darstellungen der Enzyme

Die Einordnung des Musters aus Clusterbaum 31176, E-Wert 10 in die 3D-Struktur des
Molekiils ist aufgrund seiner Linge von 210 Positionen nicht sinnvoll, da die grole Anzahl der
Musterpositionen kein klares Bild liefert. Stattdessen wird in der folgenden Abbildung das
Muster aus dem besprochenen Clusterbaum 31176 dargestellt, das aus 311 Sequenzen bei
E-Wert 107 generiert wurde. Dieses Muster besteht aus 75 Positionen und ist damit wesentlich

kiirzer im Vergleich zu dem oben dargestellten Muster. Das Muster wird in Abbildung 3-23

dargestellt.
[ILMV]-x(6)-[ILV]-x(8,15)~-[FM]-x(25,99)-P-x-[ILMV]-x(35,58)-[ILV]-x(8)-[EQ]-
x-E-x(2) - [ILMV]-x(2)-D-x(10,11)-[ILM] -E- [DN]-x(6)-H-[AT]-G-[DE]-x(5) -P-x(3) -
[ILM]-x(7,8)- [KQR] x(16,19)-[HN]-[IV]-0-x(10,15)-[IV]-[EK]-x(6)-R-x-[ST]-A-
[FL]-x-S- [KQ]-x-[AST]-G-[FY]-x-[IL]-A-x(11)-L-x(2)-[ILMV]-x(12,21)-P-x(2)-D-
[HY]-x(3) - [KR] x(14,22)—[ILMV]—X(S)—[AS]—x—G—x(Z)—[FIM]— ~[ILMV]-x(9)-K-
x(54,99) - [FWY]-[FY]-x(31,54)-[ILMV]-x(18,56)-[IV]-x(5)-E-x(5,8)-Y-x(18,89)-
[ILV]-G-x-G-x(3) - [ILV]-x (6) -D~ [WY] -x (17) - [ILMV] -x-N-x-N-P-x~- [ST] V- [ST] -x-D-
x(7)-[FY]-x(6)-[DE]-x-[ILV]-x(2)-[ILV]-x(21,32)-[FILM]-x(20,46)-R-x(2)- [FWY]

Abbildung 3-23: Muster fiir EC 6.3.5.5 aus Clusterbaum 31176, E-Wert 1072

Die Musterpositionen des Musters fiir EC 6.3.5.5, E-Wert 10" aus Clusterbaum 31176 wurde
in der Abbildung 3-24 farbig markiert.

Abbildung 3-24: Carbamoylphosphat Synthase, PDB 1CS0, grofle Untereinheit grau, kleine
Untereinheit rot, E. coli. Muster fiir EC 6.3.5.5 aus Clusterbaum 31176, E-Wert 102 Konservierte
Musterpositionen blau, hochkonservierte Positionen orange, Sequenzbereich des Musters: 1116 bis

F678.
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Das generierte Muster liegt im Sequenzbereich der groen Untereinheit der
Carbamoylphosphat Synthase zwischen den Aminosduren 1116 und F678. Bei einer
Sequenzldnge von 1073 Aminosduren der groen Untereinheit liegen die Aminosduren des
Sequenzmusters relativ zentral. Das Muster erstreckt sich damit nach der strukturellen
Einteilung der groBen Untereinheit in vier Strukturen nach Thoden er al. [110] iiber die
Carboxyphosphat ~ Synthetic Component, der Oligomerization Doméne und der
Carbamoylphosphat Synthetic Component. Die groe Untereinheit der Carbamoylphosphat
Synthase besitzt zwei aktive Zentren, die wihrend der Katalyse ATP binden (vgl. Abschnitt
3.4.3.2). Die Positionen des generierten Muster liegen nicht in der Nihe der aktiven Zentren,
obwohl diese Bereiche typischerweise stark konserviert sind. Die Aminosduren in diesen
Bereichen wurden fiir die PROSITE-Muster ausgewdhlt, da sich diese Bereiche nach Meinung
der Wissenschaftler, die die Muster in PROSITE erstellt haben, eignen, mit diesen Mustern
Enzyme aus der gleichen Familie zu identifizieren. In Abbildung 3-21 wurden die Muster der
PROSITE-Datenbank farbig markiert. Da im Vergleich zu Abbildung 3-24 die gleiche
Perspektive gewidhlt wurde, lassen sich beide Molekiile gut vergleichen. Anhand der
Markierungen der Musterpositionen innerhalb der 3D-Strukturen des Enzyms, ldsst sich eine
eindeutige Konzentrierung der Positionen auf einen Teilbereich der grolen Untereinheit
identifizieren. Die Aminosiduren des Musters liegen im Bereich, der in Kontakt mit der kleinen
Untereinheit des Enzyms steht. Die kleine Untereinheit katalysiert die Hydrolyse von Glutamin
zu Glutamat und Ammoniak. Das Reaktionsintermediat gelangt durch einen intramolekularen
Tunnel von der kleinen Untereinheit zu der groBen Untereinheit. Der Kontakt beider
Untereinheiten ist daher essentiell fiir die Funktion des Enzyms. Eine starke Konservierung
von Aminosduren im Kontaktbereich der Untereinheiten, sowie im Bereich des

intramolekularen Tunnels, wurde durch das Sequenzmuster nachgewiesen.

3.4.3.9 Vergleiche der erhaltenen Sequenzdomiinen fiir EC 6.3.5.5 mit anderen
Datenbanken

Wie der Tabelle 3-32 zu entnehmen ist, erstreckt sich die Proteindomine fiir die Sequenzen des
Clusterbaums 31176, E-Wert 10'84, EC 6.3.5.5, auf die Sequenzabschnitte von etwa

Aminosiure 7 bis Aminosdure 675.
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Eintrige fiir EC 6.1.5.5 fiir die Proteindomine AS 7 bis AS 675 in anderen Datenbanken:
CATH:

Einordnung der Doméne in die homologe Superfamilie (3.30.470.20).
ATP-grasp fold, B domain.

Einordnung der Doméne in die Homologe Superfamilie (3.40.50.20).
[PDB] Transferase.

Pfam:
Einordnung der Doméne in die Familie CPSase_L_D?2 (PF02786).

e (Carbamoyl-phosphate synthase L chain, ATP binding domain.

¢ Die Doméinenregion variiert zwischen AS 116 bis AS 417.
Einordnung der Doméne in die Familie CPSase_L._D3 (PF02787).

e (Carbamoyl-phosphate synthetase large chain, oligomerisation domain.

¢ Die Doméinenregion variiert zwischen AS 128 bis AS 417.
Einordnung der Doméne in die Familie CPSase_L._chain (PF00289).

e (Carbamoyl-phosphate synthase L chain, N-terminal domain.

¢ Die Doménenregion variiert zwischen AS 116 bis AS 475.
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4 Diskussion und Ausblick

4.1 Diskussion

4.1.1 Clusterung der Sequenzen

Die Clusterung von Daten ist in der Biologie eine enorm wichtige Methode, um grof3e
Datenmengen zu analysieren und um zusitzliche, wichtige Informationen wie eine
Gruppierung, Selektion oder Klassifikation von Sequenzen eines Datensatzes zu erhalten.
Diese Informationen, die iiblicherweise automatisch mittels Algorithmen gewonnen
werden, gehen iiber die simplen Informationen von Rohdaten hinaus. Datensitze von
Proteinen und ganzen Genomen sind fiir eine Clusteranalyse besonders gut geeignet, da
durch verschiedene Sequenzierungsprojekte auf der ganzen Welt eine Datenmenge erreicht
wird, die manuell nicht in einer addquaten Zeit analysiert werden kann. Ein Riickgang der
Wachstumsgeschwindigkeit von Sequenzdatenbanken ist nicht abzusehen. Im Gegenteil ist
es wahrscheinlich, dass durch verbesserte Sequenzierungstechniken die Geschwindigkeit,
in der Sequenzdatenbanken wachsen, weiter zunimmt. All diese Tatsachen fiithren zu der
Motivation, die Technik einer Clusterung von Proteinsequenzen zu perfektionieren. Dabei
ist das Prinzip der Clusterung relativ simpel. Elemente werden so gruppiert, dass die
Ahnlichkeit innerhalb einer Gruppe relativ groB, die Ahnlichkeit zwischen den Gruppen
aber relativ klein ist [75, 76].

Dieses Prinzip der automatischen Analyse von Proteinsequenzen wurde bereits von
mehreren Forschergruppen umgesetzt. So hat Krause et al. eine Clusterung von mehr als
einer Million Sequenzen durchgefiihrt und auf diese Weise die erhaltene Gruppierung
genutzt, um Proteinfamilien und Proteinsuperfamilien zu bilden [77]. Yona et al
entwickelte ProtoMap, eine automatische Klassifizierung aller Proteine der SWISS-PROT
Datenbank. Dieser Ansatz basiert auf der paarweisen Analyse von Proteinsequenzen und
einer anschlieBenden Clusterung der Ergebnisse [78]. Enright und Ouzounis nutzen die
Idee der automatischen Clusterung von Sequenzen, um grofle Datensitze, wie z.B.
komplette Genome, zu analysieren. Thre Einteilung der Sequenzen in Familien basiert auf

Sequenzéhnlichkeit [79].

In dieser Arbeit wurde die Clusterung von Proteinsequenzen aus den Datenbanken
SWISS-PROT und TrEMBL dazu genutzt, um eine biologisch sinnvolle Klassifizierung
von Enzymsequenzen zu erhalten. Dabei wurden die Daten nach der etablierten Methode

des single linkage Verfahrens geclustert. Diese Form der Clusterung basiert auf der Idee,
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dass zu Anfang der Clusterung Daten, die sehr dhnlich zueinander sind, geclustert werden.
Mit zunehmender Distanz werden die Daten immer stirker geclustert, so dass ein
Clusterbaum entsteht. Bezogen auf Proteinsequenzen, sind alle Sequenzen innerhalb eines

Clusterbaums @hnlich, d.h. homolog zueinander.

Aus den Datenbanken SWISS-PROT und TrEMBL wurden 239923 Enzymsequenzen
extrahiert, die mindestens eine vollstindige EC-Nummer tragen. Diese Sequenzen wurden
durch lokale BLAST all-vs-all Alignments in Doménen eingeteilt. Dadurch sind 2108181
Subsequenzen entstanden, die im Verlauf der Analyse dieser Daten geclustert wurden. In
Diagramm 3-1 ist eine Ubersicht iiber die Clusterung der Sequenzen dieser Arbeit
dargestellt. Bei E-Wert 107 existieren 38691 Cluster, bei E-Wert 108! sind 1971956
Cluster vorhanden. Es sind somit 38691 Clusterbdume entstanden, also Gruppierungen von

Sequenzen, deren Mitglieder untereinander homolog sind.

Die Beurteilung der Signifikanz eines Grenzwertes ist schwierig. Der groBte in dieser
Arbeit verwendete Grenzwert bei der Clusterung ist der E-Wert 10~ Dieser Wert wurde
genutzt, da verschiedene Arbeiten gezeigt haben, dass dies der grofite E-Wert ist, bei dem
mit einer groBen Sicherheit davon ausgegangen werden kann, dass eine
Sequenzéhnlichkeit nicht zufillig detektiert wurde [80]. Allerdings wurde bei E-Wert 107
eine Vielzahl an Sequenzen geclustert, so dass ein Cluster mit 991205 Sequenzen
entstanden ist. Die Ermittlung der Ursache fiir diese Clusterung ist schwierig und kann
nicht eindeutig geklirt werden. Es ist aber fraglich, ob eine Clusterung dieses Ausmalles
biologisch signifikant ist. Moglicherweise wire es sinnvoll, den Grenzwert auf 107 zu
senken, um Cluster zu vermeiden, die anndhernd eine Million Sequenzen enthalten. Mit
zunehmender Grofle von SWISS-PROT und TrEMBL, steigt auch die Gefahr, dass Cluster

bei E-Wert 107 entstehen, die iiber eine Million Sequenzen hinausgehen.

4.1.2 Ermittlung der Doménenstruktur

Proteine bestehen aus einer oder mehreren Proteindominen (vgl. Abschnitt 1.2). Um diese
Untereinheiten zu identifizieren, wurden Methoden entwickelt, die Strukturdaten der
Proteine nutzen. Die Datenbanken CATH [81] und SCOP [82] sind auf diese Weise
entstanden. Eine weitere etablierte Datenbank ist ProDom [58]. Diese Datenbank bezieht

ihre Informationen aus PSI-BLAST Alignments. Die Datenbank Pfam beruht auf
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Ergebnissen von erstellten Hidden Markov Models und anschlieBenden multiplen

Sequenzalignments [59].

In dieser Arbeit wurden paarweise BLAST all-vs-all Alignments aller in der Datenbank
enthaltenen  Sequenzen durchgefiihrt. Wurden besonders stark  konservierte
Sequenzabschnitte identifiziert, wurde daraus geschlossen, dass sich diese Abschnitte
aufgrund einer besonderen Funktion im Verlauf der Evolution erhalten haben. Dabei wurde
aber nicht nur ein einzelner Sequenzabschnitt pro Sequenz als hoch konserviert
identifiziert, denn es kam auch vor, dass verschiedene Abschnitte einer Sequenz zu
verschiedene Abschnitten anderer Sequenzen stark dhnlich sind. Alle auf diese Weise
erhaltenen Subsequenzen werden in die Datenbank eingetragen. Einen Hinweis, welche
biologische Signifikanz eine bestimmte Doméne hat, liefert der E-Wert, der bei jedem
paarweisen Vergleich gespeichert wird. Eine weitere Einschédtzung iiber die Bedeutung
eines bestimmten Sequenzabschnitts liefert neben der experimentellen Bestimmung im
Labor ein Vergleich der erhaltenen Ergebnisse mit den Ergebnissen anderer Methoden,

bzw. daraus erstellten Datenbanken.

Im Ergebnisteil wurden drei Beispiele behandelt, in denen u.a. die erhaltenen Doménen mit
den Ergebnissen anderer Datenbanken exemplarisch verglichen wurden. Im ersten
Beispiel, EC 3.5.99.6 sind im Clusterbaum 19905 die Doménen von Aminosédure (AS) 66
bis Aminosdure (AS) 230 und von Aminosdure (AS) 1 bis Aminosdure (AS) 240
vorhanden. Die erste Domine liegt damit innerhalb des Sequenzbereichs der zweiten
Domine. Dieser Sequenzabschnitt wird in der Datenbank CATH in die homologe
Superfamilie 3.40.50.1360 eingeordnet und weist der Doméne eine Hydrolasefunktion zu.
Die Datenbank Pfam ordnet den erhaltenen Sequenzabschnitt in die Familie
Glucosamine_iso (PF01182) ein. Die Doméne der Glucosamine-6-phosphate isomerase/
6-phosphogluconolactonase liegt nach Pfam im Bereich von AS 8 bis AS 230. Die
Datenbank SCOP [107] gruppiert den Bereich von AS 1 bis AS 240 in die Klasse
Alpha/Beta proteins (a/b), Fold NagB/RpiA/CoA transferase-like, ein.

Im zweiten Beispiel wurde im Clusterbaum 18685, E-Wert 10'33, fiir das Enzym EC 5.1.3.4
die Proteindoméne von AS 56 bis AS 202 ermittelt. Fiir das Enzym EC 4.1.2.17, E-Wert
10", wurde im gleichen Clusterbaum die Sequenzgrenzen von AS 10 bis AS 100
bestimmt. Der Sequenzabschnitt fiir EC 5.1.3.4 wird in der Datenbank SCOP in die Klasse
Alpha/Beta proteins (a/b) eingeordnet, die Datenbank PANTHER gruppiert den
Sequenzabschnitt in die Familie FUCULOSE PHOSPHATE ALDOLASE (PTHR22789)
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ein. In der Datenbank Pfam entspricht der Sequenzabschnitt fiir EC 4.1.2.17, wie auch der
Sequenzabschnitt fiir EC 5.1.3.4, der Familie Aldolase_II and Adducin N-terminal domain
(PF00596). Ebenso existiert in CATH fiir beide Sequenzabschnitte der Enzyme EC 5.1.3.4
und EC 4.1.2.17 nur ein Eintrag. CATH gruppiert diese Sequenzabschnitte in die

homologe Superfamilie L-Fuculose-1-Phosphat Aldolase ein.

Im dritten Beispiel wurde die Proteindomine fiir EC 6.1.5.5, Clusterbaum 31176, E-Wert
10™ bestimmt. Der Abschnitt liegt im Bereich von AS 7 bis AS 675. Die Datenbank
CATH gruppiert diesen Bereich in die homologen Superfamilien ATP-grasp fold, B
domain und [PDB] Transferase ein. In Pfam existieren drei Eintrdge fiir die Carbamoyl-
phosphat Synthase, die im Bereich von AS 116 bis AS 417, AS 128 bis AS 417 und AS
116 bis AS 475 liegen.

Wie aus den Beispielen ersichtlich ist, werden die erkannten Doménen auch in anderen
Datenbanken als katalytisch aktive Doménen erkannt. Nur im letzten Beispiel erstreckt
sich die mittels Alignments und Clusteranalyse ermittelte Doméne iiber einen GrofBteil der
Sequenz. Da der E-Wert mit 10 relativ klein und damit besonders verliisslich ist,
existieren sehr viele Sequenzen, die iiber die komplette Linge besonders konserviert sind.
Es liegt daher die Vermutung nahe, dass dieses Enzym aus nur einer Domine besteht. Ein
Vergleich mit anderen Datenbanken zeigt, dass das Enzym in mehrere katalytische
Domainen eingeteilt werden kann. Das Ergebnis der Dominenstrukturvorhersage mit Hilfe
von Alignments und Clusterung ist im Fall des letzten Beispiels nicht optimal. Dennoch ist
das Ergebnis mit den ermittelten Sequenzalignments nachvollziehbar. Die Einschitzung
des Clusterergebnisses in Betracht aller Beispiele ist insgesamt als positiv zu bewerten. Mit
Hilfe der Clusteranalyse konnte eine Klassifizierung von homologen Sequenzen erhalten

werden, die eine zufriedenstellende Einteilung von homologen Enzymdominen liefert.

4.1.3 Bestimmung von Sequenzmustern

Sequenzmuster geben die Anordnung von bestimmten konservierten Aminosduren wieder,
die fiir die jeweilige Sequenz bzw. Proteinfamilie typisch sind. Dabei eignen sich die
Sequenzen von Enzymen hervorragend fiir die Erstellung von Mustern, da sich diese im
Laufe der Evolution weitgehend konserviert haben [2]. Besonders Aminosduren, die bei
der Katalyse, bei der Bindung von Liganden und bei der Etablierung einer 3D-Struktur

beteiligt sind, wurden wéhrend der Evolution besonders stark konserviert und daher sind
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meist diese Positionen in Sequenzmustern enthalten [54]. Aminosduren des aktiven

Zentrums von Enzymen sind immer funktionell konserviert [68].

Mehrere Forschergruppen entwickelten Algorithmen fiir die Identifizierung und
Speicherung von Sequenzmustern. Sobel und Martinez entwickelten ein Programm zur
Erstellung von multiplen Sequenzalignments [13]. Wihrend der Durchfithrung dieser
Alignments wurden Substrings bestimmt, die eine Minimallidnge iiberschreiten mussten.
Da fiir die Erstellung eines Alignments mit diesen Substrings in den Sequenzen des
multiplen Alignments gesucht wurde, kann dieser Ansatz als erstmalige Verwendung von
Sequenzmustern gewertet werden. Der MOTIF Algorithmus wurde von Smith et al
entwickelt [36]. Nach ihrer Idee werden konservierte Blocke von einer Linge von drei
Aminosduren identifiziert. Zwischen diesen Blocken sind Liicken erlaubt. Das Programm
PRATT von Jonassen et al. [22] fithrt Muster mit variablen Positionen und mit flexiblen
Liicken ein. Es werden mehrere Sequenzmuster unterschiedlicher Qualitdt erzeugt,

abhéngig von den jeweils genutzten Einstellungen.

Die grofite, bekannteste und oOffentlich zugingliche Datenbank, die Sequenzmuster
generiert und speichert ist PROSITE [56] (vgl. Abschnitt 2.11.3). Die Muster werden
manuell ausgewihlt und erstellt. Die meisten dieser Muster beschreiben Aminoséduren des
aktiven Zentrums [115]. Zusitzlich werden automatisch erstellte Profile zur Verfiigung

gestellt.

Alle dargestellten Algorithmen haben ihre Vor- und Nachteile. Werden Muster
automatisch erstellt, besteht immer die Gefahr, dass wichtige Aminosiduren in einem
Muster nicht beriicksichtigt werden. Abhingig vom verwendeten Algorithmus bestehen
Limitierungen in Sequenzanzahl oder Musterlinge. Die dargestellten Ansétze sind teils
unflexibel, da keine Liicken erlaubt sind oder es bestehen Beschrinkungen der
Sequenzlangen. Manuelle Ansitze zur Identifizierung von konservierten Positionen sind in
der Regel sehr genau. Da durch verschiedene Sequenzierungsprojekte und durch die
Verbesserung von Sequenzierungsmethoden Sequenzdatenbanken sehr schnell wachsen, ist

es sehr schwierig, die steigende Sequenzanzahl manuell zu bewiltigen.

In dieser Arbeit wurde das Programm CLUSTAL W genutzt, Alignments von Sequenzen
zu erstellen. CLUSTAL W markiert in einem Alignment konservierte Aminosduren. Aus

diesen Markierungen werden Muster im PROSITE-Format erstellt.
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Dieser Ansatz wurde gewihlt, da auf diese Weise keine Limitierungen in Sequenzlinge
oder —anzahl bzw. Musterldnge existiert. Zudem entsteht wihrend der Erstellung des
Musters ein Alignment, mit dessen Hilfe es moglich ist, die Bestimmung der konservierten

Positionen nachzuvollziehen.

Es existiert eine Vielzahl von Programmen, die globale Alignments durchfiihren. Als
Beispiele seien z.B. die Programme AMAP [16], MAVID [17] und MUSCLE [14, 15]
genannt. Die Entscheidung, bei dieser Arbeit CLUSTAL W zu verwenden und nicht die
oben aufgefiihrten Programme, beruht auf dem Umstand, dass CLUSTAL W das
populdrste dieser Programme ist und sich die Alignments, die Testweise durchgefiihrt
wurden, sich in der Rechengeschwindigkeit, sowie im Resultat nicht wesentlich von der
Rechengeschwindigkeit und vom Resultat von CLUSTAL W unterscheiden. Im Vergleich
mit verschiedenen Programmen erstellt CLUSTAL W tendenziell die besten Alignments

[116].

Die Sequenzmuster werden im PROSITE-Format ausgegeben. Es ist das bekannteste
Format, das von der bekanntesten Sequenzmusterdatenbank entwickelt wurde. Die Syntax
dieses Formats ist fiir den Menschen leicht zu lesen und die automatisch generierten
Muster aus dieser Arbeit konnen direkt mit Mustern der PROSITE-Datenbank verglichen
werden. Es existieren weitere Formate zur Speicherung von Sequenzmustern. Diese stellen

meist eine Abwandlung des PROSITE-Formats dar (vgl. Abschnitt 2.8.1).

4.1.4 Die Zusammenfassung der Sequenzen

Da Cluster teilweise sehr viele Sequenzen enthalten, wurde fiir die Durchfiihrung von
Alignments die Sequenzanzahl reduziert, indem Sequenzregionen, die vollstindig mit
anderen Regionen der gleichen Sequenz iiberlappen, aus dem Alignment ausgeschlossen
wurden (vgl. Abschnitt 2.6). Dieser Vorgang wurde automatisiert mit Teilen des
Programms os_sys.py durchgefiihrt. Auf diese Weise wurden Alignments moglich, die

aufgrund ihrer hohen Sequenzzahl zeitlich nicht realisierbar wéren.

Dieser Schritt war notig, da BLAST Regionen identifiziert, die sich nur um wenige
Aminosduren am Anfang und Ende der Sequenz unterscheiden. Der Informationsgehalt
zusammengefiihrter Sequenzen geht nicht verloren. Die Angaben der Sequenzzahlen in
den Clusterbdumen sind aufgrund der Methode zur Identifizierung von Domidnen mittels

BLAST etwas irrefithrend, da zum Beispiel hundert Sequenzen in einem Cluster aufgrund
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dhnlicher Regionen, moglicherweise achtzig zusammengefiihrter Sequenzen entsprechen.
Die Sequenzanzahl sehr gro3er Cluster konnte durch die Zusammenfassung um bis zu 30%
ihrer urspriinglichen Sequenzzahl ohne Informationsverlust reduziert werden. Je mehr
Sequenzen ein Cluster enthilt, bzw. je groBer der E-Wert wird, desto grofer ist die

Wabhrscheinlichkeit, dass tiberlappende Sequenzregionen in einem Cluster vorhanden sind.

4.1.5 Alignments mit CLUSTAL W

Die Anzahl der Sequenzen, auf deren Grundlage Alignments durchgefiihrt wurden, variiert
stark. Meist waren pro Datensatz sehr wenige, bis etwa 20 Sequenzen fiir ein Alignment
vorhanden, aber auch Alignments aus bis zu 1000 Sequenzen wurden durchgefiihrt (vgl.
Diagramm 3-10). Obwohl CLUSTAL W Alignments mit hoher Geschwindigkeit erstellt,
eignet sich das Programm optimal, wenn wenige Sequenzen im Datensatz vorhanden sind.
Nicht nur der enorme Zeitaufwand von Alignments mit sehr vielen Sequenzen spielt dabei
eine Rolle, vielmehr kann CLUSTAL W aus sehr vielen Sequenzen kein optimales
Alignment erstellen, so dass kaum oder keine konservierten Positionen identifiziert
werden, falls sehr viele Sequenzen im Alignment vorhanden sind. Das Unvermdgen von
CLUSTAL W, konservierte Positionen im Alignment zu identifizieren, liegt auch an der
Unihnlichkeit der Sequenzen, da Cluster mit sehr hohen Sequenzanzahlen erst bei hohen

E-Werten entstehen.

CLUSTAL W ist ein Programm, dessen Parameter fiir die Erstellung eines Alignments
individuell angepasst werden konnen. Abhidngig von der Beschaffenheit des
Sequenzdatensatzes, konnen aufgrund mdoglicher bekannter Sequenzihnlichkeit oder
aufgrund unterschiedlicher Sequenzlingen, CLUSTAL W Einstellungen individuell
gewihlt werden, z.B. die Definition der maximalen Anzahl von Liicken oder die Wahl der
verwendeten Ahnlichkeitsmatrix. Da annihernd 120000 Alignments durchgefiihrt wurden,
konnte CLUSTAL W aufgrund dieser grolen Anzahl nicht fiir jedes einzelne Alignment
manuell eingestellt werden. Stattdessen wurden alle Standardeinstellungen iibernommen.
Es war daher zu erwarten, dass in einigen Féllen nicht ein optimales Alignment gefunden
wird und moglicherweise wichtige Positionen im Sequenzmuster fehlen. Auf die Qualitét
eines Alignments haben die Faktoren Sequenzanzahl im Alignment, die Linge dieser

Sequenzen und die Ahnlichkeit der Sequenzen untereinander, Einfluss.
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Fiir die Extraktion der Muster wurde ein Python Script verwendet, das wihrend dieser
Arbeit entwickelt wurde. Es liest CLUSTAL W Alignments ein und identifiziert markierte
(hoch-)konservierte Positionen. Dieses Verfahren hat sich wihrend der Arbeit bewihrt, da
die Extraktion einfach, schnell und automatisiert durchgefiihrt werden konnte, unabhéngig
von der Sequenzanzahl und Lénge der verwendeten Sequenzen. Die automatisierte
Eintragung der Muster in die Datenbank wurde groBtenteils manuell iiberwacht und im
Verlauf der Arbeit immer wieder optimiert. Aufgrund des Funktionsprinzips von
CLUSTAL W unterscheiden sich die Sequenzmuster der Clustersequenzen von Mustern
der PROSITE-Datenbank in einem Punkt: CLUSTAL W markiert in den erstellten
Alignments identische oder funktionell konservierte Aminosduren. So ist z.B. [FILM] eine
funktionell konservierte Position, wie sie CLUSTAL W markieren konnte. Die
PROSITE-Datenbank geht einen Schritt weiter und fasst an einer funktionell konservierten
Position oft alle Aminosduren zusammen, die an dieser Position in verschiedenen
Proteinen vorkommen konnen. In Abschnitt 3, Abbildung 3-20 ist z.B. die Musterposition
[LIVMSTAC] vorhanden. Dies wire wie erwidhnt bei CLUSTAL W nicht moglich.
CLUSTAL W wiirde diese Position nicht in dieser Form als konserviert erkennen, da sich

die Aminosiuren dieser Position zu stark voneinander unterscheiden.

4.1.6 Vergleich der erstellten Muster mit Mustern der PROSITE-Datenbank

Ein Vergleich der extrahierten Clustermuster mit den Mustern der PROSITE-Datenbank
zeigte, dass die PROSITE-Datenbank Muster enthilt, die sich nicht iiber sdmtliche
konservierte Aminosduren einer Proteinsequenz erstrecken. Stattdessen wird fiir das
Muster oft eine isolierte, konservierte Region aus der Proteinsequenz ausgewihlt, die
katalytisch wichtige Aminoséduren enthilt. Dieses Muster soll Proteine, die dieses Muster
enthalten, identifizieren. Da die PROSITE-Muster nicht alle konservierten Positionen der
gesamten Sequenz bzw. Doméne enthalten, im Gegensatz der Muster, die mit Hilfe von
CLUSTAL W erstellt wurden, sind die Muster der PROSITE-Datenbank kiirzer, als die
automatisch generierten Muster, die aufgrund von Alignments entstanden. CLUSTAL W
erkennt im optimalen Fall alle konservierten Positionen einer Sequenz und eignet sich
generell besser z.B. fiir die Zuordnung einer Funktion eines Proteins, als die sehr kurzen
Muster der PROSITE-Datenbank, die aufgrund ihrer Kiirze sehr viele Falsch-Positive
Treffer erzielen konnen. Je kiirzer ein Muster ist, desto groBer ist die Wahrscheinlichkeit,

dass mit Hilfe dieses Musters Sequenzen unbekannter Funktion klassifiziert werden
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konnen. Damit steigt auch die Gefahr, Falsch-Positive Treffer zu erzielen. Die Sensitivitit
eines Sequenzmusters ist nicht nur von der Linge, sondern auch von der Beschaffenheit

des Musters abhingig (vgl. Abschnitt 2.8.2).

Die meisten Muster der PROSITE-Datenbank bestehen aus Aminosiduren des aktiven
Zentrums [115]. Wie das Beispiel im Abschnitt 3.1 zeigt, liegt das PROSITE-Muster fiir
EC 3.5.99.6 innerhalb der automatisch generierten Muster, da wie erwihnt, die
automatisch generierten Muster dieser Arbeit wesentlich lidnger sind, als Muster aus
PROSITE. Fiir die Enzyme aus Beispiel 3.2 sind in der PROSITE-Datenbank keine Muster
vorhanden. Eines von zwei Mustern aus der PROSITE-Datenbank fiir EC 6.3.5.5 liegt wie

im ersten Beispiel innerhalb des generierten Musters.

4.1.7 Beschaffenheit der Muster

Die meisten Muster wurden bei E-Wert 107 generiert. Da dies die Spitze eines jeden
Clusterbaums ist, wurde festgelegt, dass an dieser Stelle stets ein Sequenzalignment erstellt
und daraus ein Sequenzmuster extrahiert wird. Dem Diagramm 3-9 ist die Abhéngigkeit
der erstellten Muster vom E-Wert zu entnehmen. Die meisten Muster wurden bei relativ
hohen E-Werten generiert. Die Ursache hierfiir ist, dass sich Sequenzen stérker clustern, je
groBer der E-Wert ist. Mit steigendem E-Wert erhohen sich sowohl die
Wahrscheinlichkeit, dass sich mehr als eine Sequenz im Cluster befindet, als auch auch die

Wahrscheinlichkeit, dass aus Sequenzen dieses Clusters ein Muster erstellt wird.

Bei E-Wert 107 existieren viele Cluster, die nur aus wenigen Sequenzen bestehen (vgl.
Diagramm 3-7). Die direkte Folge dieses Umstands ist die Generierung von Mustern aus
meist wenigen Sequenzen. Der Grofteil, mehr als 70% aller Muster wurde aus bis zu 10
Sequenzen generiert (vgl. Diagramm 3-10). Ist die Anzahl der zur Erstellung eines Musters
zu Grunde liegenden Sequenzen gering, nimmt auch die Linge der Muster zu (vgl.
Diagramm 3-12). Und da ein Grof3teil der Muster aus relativ wenigen Sequenzen generiert
wurde, sind die erstellten Muster relativ lang. Anndhernd 50000 Muster bestehen aus 100

bis 300 Positionen (vgl. Diagramm 3-11).
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4.1.8 Qualitit der Muster

Anhand von Beispielen im Abschnitt 3 konnte unter anderem die Qualitdt der Muster
eingeschitzt werden. Dazu wurden exemplarisch fiir den kompletten Datensatz drei
Sequenzmuster fiir verschiedene EC-Nummern aus drei Clusterbdumen ausgewdhlt und die
Musterpositionen in den 3D-Strukturen der jeweiligen Enzyme markiert. Durch farbige
Markierungen der Musterpositionen in den dreidimensionalen Molekiildarstellungen der
PDB-Datenbank und Vergleiche mit in der Literatur beschriebenen Funktionen wichtiger

Aminosduren, wurde die Aussagekraft der extrahierten Muster bestimmt.

Bei der Untersuchung der Beispiele zeigte sich, dass die Muster meist von guter Qualitét
sind, d.h. Musterpositionen sind meist Aminosduren der aktiven oder allosterischen
Zentren oder sind Aminosduren, die dabei beteiligt sind, den Kontakt zwischen Doménen

zu gewihrleisten. Dies konnte fiir alle drei Beispiele des Abschnitts 3 gezeigt werden.

Das erste untersuchte Muster fiir EC 3.5.99.6 wurde aus Sequenzen erstellt, die bei E-Wert
104 geclustert wurden. Die Aminosduren des Musters, das aus 131 Positionen besteht,
konzentrieren sich stark auf den Bereich des aktiven und des allosterischen Zentrums des
Enzyms, wie aus der Darstellung in Abbildung 3-7 hervorgeht. Das zweite Muster fiir EC
3.5.99.6 wurde aus Sequenzen erstellt, die bei E-Wert 10°° geclustert wurden. Das
Sequenzmuster besteht aus 40 Positionen. Anhand der Abbildung 3-8 ist die deutliche
Gruppierung der Aminosauren des Musters um das aktive Zentrum zu erkennen. Mit der
Verkiirzung dieses Musters im Vergleich mit dem zuvor beschriebenen Muster fiir dieses
Enzym, sind Musterpositionen, die zuvor peripher lagen, in diesem Muster nicht mehr
vorhanden. Das automatisch erstellte Muster, das bei E-Wert 10 erstellt wurde, dhnelt
aufgrund der Positionierung der Aminosduren stark dem manuell erstellten Muster der

PROSITE-Datenbank (vgl. Abbildungen 3-6 und 3-8).

Auch im zweiten Beispiel konzentrieren sich die Positionen der Sequenzmuster auf den
Bereich des aktiven Zentrums (vgl. Abbildung 3-14). Mit groBer werdendem E-Wert,
werden die Sequenzmuster kiirzer. Je kiirzer die Sequenzmuster werden, desto stirker ist
die Konzentrierung der Musterpositionen auf den Bereich des aktiven Zentrums (vgl.
Abbildungen 3-14 und 3-15). Die Markierungen der automatisch erstellten Sequenzmuster
fiir die Enzyme L-Fuculose-Phosphat Aldolase und L-Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase
dhneln stark den Markierungen der Aminoséuren, die wihrend der Katalyse das Zink-Ion

und das Substratmolekiil binden (vgl. Abbildungen 3-10 und 3-15).



Diskussion 144

Das untersuchte Muster des dritten Beispiels stammt aus der Sequenz der grofen
Untereinheit des Enzyms Carbamoylphosphat Synthase. Obwohl die grole Untereinheit
zwei aktive Zentren enthilt, konzentrieren sich die Musterpositionen nicht auf diese
Bereiche (vgl. Abbildungen 3-21 und 3-24). Anders als in den Beispielen zuvor, liegen die
Aminosduren im Bereich der groBen Untereinheit, die in Kontakt mit der kleinen
Untereinheit steht. Teilweise sind im Muster Aminoséduren konserviert, die an der Bildung

der intramolekularen Tunnel beteiligt sind.

4.1.9 Untersuchung von Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Mustertreffern

In der Datenbank sind 118947 Sequenzmuster vorhanden. Eine Einschitzung der
biologischen Bedeutung dieser Muster ist auf verschiedenen Wegen moglich. Auf der
einen Seite kann aufgrund von Literaturrecherche bestimmt werden, welche Aminoséduren
fir die Funktion eines Enzyms von besonderer Bedeutung sind. Dies sind meist
Aminosduren, die direkt bei der katalytischen Reaktion beteiligt, oder Aminoséduren, die
besonders wichtig bei der Etablierung einer dreidimensionalen Anordnung der Sequenz
sind. Da diese Aminosiduren und die Verteilung dieser Aminoséduren innerhalb der Sequenz
typisch fiir diese Enzyme sind, sollten diese im Muster vorhanden sein, um Sequenzen
unbekannter Funktion mit diesem Muster sicher klassifizieren zu konnen. Diese manuelle
Einschitzung der Qualitdt eines Musters ist fiir fast 120000 Muster nicht moglich.
Stattdessen muss die Qualitit der Muster automatisiert bestimmt werden. Einen Hinweis
auf die biologische Signifikanz eines Musters liefert die Anzahl Treffer, die ein Muster
erzielt, wenn mit diesem Muster gegen eine Sequenzdatenbank gesucht wird. Dieses
Verfahren wurde in dieser Arbeit genutzt. Fiir jedes Muster wurde die Anzahl der erzielten
Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Treffer in der Datenbank gespeichert. Dabei gilt
ein Treffer als Richtig-Positiv, wenn die getroffene Sequenz die gleiche EC-Nummer
besitzt, wie das Muster. Besitzt die getroffene Sequenz keine EC-Nummer oder
unterscheidet sich die EC-Nummer von der EC-Nummer des Musters, gilt der Treffer als
Falsch-Positiv. Eine detailierte Definition und weitere Einzelheiten zur Bestimmung von
Richtig-Positiven und Falsch-Positiven Treffern finden sich in Abschnitt 2.9 im Teil

Daten, Algorithmen und Methoden.

Wie im bereits in Abschnitt 4.1.7 diskutiert wurde, basieren die meisten Muster auf relativ

wenigen Sequenzen. Die daraus resultierenden langen Muster sind sehr spezifisch. Mehr
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als 100000 Muster haben mehr oder gleich viele Richtig-Positive Treffer wie
Falsch-Positive Treffer (vgl. Tabelle 3-2). 57183 Muster haben keine Falsch-Positiven
Treffer. 3075 Muster haben mehr Richtig-Positive Treffer, als aufgrund der Anzahl der
Sequenzen, aus denen das Muster erstellt wurde, zu erwarten war und haben keine
Falsch-Positiven Treffer. Anhand dieser Ergebnisse kann zusammenfassend festgehalten
werden, dass die Muster sehr spezifisch sind, d.h. es gibt wenige Falsch-Positive Treffer,
dafiir treffen die Muster aber auch meist nur die Sequenzen, die die Grundlage fiir die
Erstellung der Muster bildeten. Aufgrund der Linge der Muster und der damit
verbundenen hohen Sperzifitit muss im Einzelfall gepriift werden, ob Sequenzen

unbekannter Funktion mit diesen langen Mustern eindeutig klassifiziert werden konnen.

4.1.10 Abhéngigkeit der Anzahl Falsch-Positiver Treffer von der Musterlinge

Es besteht ein Zusammenhang zwischen der Anzahl Richtig-Positiver und Falsch-Positiver
Treffer und der Musterlinge der Muster (vgl. Diagramm 3-16 und Diagramm 3-17).
Demnach steigt die Anzahl aller Richtig-Positiver Treffer, je kiirzer das Muster ist.
Gleichzeitig nimmt auch die Anzahl aller Falsch-Positiven Treffer stark zu, je kiirzer das
Muster ist. Diese zunéchst trivial erscheinenden Aussagen sind bei genauerer Betrachtung
von groBBer Bedeutung, denn durchschnittlich 1200 Falsch-Positive Treffer pro Muster fiir
Muster bis 20 Positionen deuten nicht auf biologisch signifikante Muster hin. 25 Muster,
die aus 8 Musterpositionen bestehen, erzielen jeweils iiber 19000 Falsch-Positive Treffer.
Es muss in diesem Zusammenhang erwihnt werden, dass die Héaufigkeit von Falsch-
Positiven Treffern nicht nur von der Musterlidnge, sondern auch von der Beschaffenheit der
Muster abhidngt. So erzielen Muster, die Positionen fiir statistisch hdufig vorkommende
Aminosduren enthalten, mehr Falsch-Negative Treffer, als Muster, die statistisch seltene
Aminosduren enthalten, obwohl beide Muster gleich lang sind. Und auch flexible Liicken
beeinflussen das Ausmall von Falsch-Positiven Treffern (vgl. Abschnitt 2.8.2). Eine
pauschale Definition von ,guten oder ,schlechten Mustern ist daher anhand von
formalen Angaben wie die Linge der Muster schwierig, da viele Faktoren auf die Anzahl
der erzielten Falsch-Positiven Treffer Einfluss haben. Dennoch konnte in der statistischen
Auswertung gezeigt werden, dass kiirzere Muster in der Regel eine gro3ere Anzahl Falsch-

Positiver Treffer erzielen, als lingere Muster.
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4.1.11 Bestimmung der Musterqualititen der Beispiele

Anhand von Beispielen im Ergebnisteil wurde untersucht, welche Sequenzen von
bestimmten Mustern getroffen wurden, die als Falsch-Positiv deklariert wurden. In der
Tabelle 3-17 sind alle Falsch-Positiven Treffer fiir das Muster fiir EC 3.5.99.6,
Clusterbaum 19905, E-Wert 10'59, zusammengefasst. Das Muster, das aus 40
Musterpositionen besteht, erzielte 82 Richtig-Positive und 34 Falsch-Positive Treffer. Das
Muster fiir das Enzym Glucosamin-6-Phosphat Deaminase traf 25 Sequenzen der
Glucosamin-6-Phosphat Isomerase, vier Sequenzen der Glucosamin/Galactosamin-6-
Phosphat Isomerase und zwei Sequenzen der N-Acetylglucosamin-6-Phosphat Isomerase.
Die verbliebenen drei Falsch-Positiven Treffer verteilen sich auf jeweils eine Sequenz der
6-Phosphogluconolactonase, einem Hypothetischen Protein und einer Putativen Isomerase.
Bei allen als Falsch-Positiven bestimmten Sequenzen handelt es sich um Sequenzen fiir
Enzyme. Das nicht nidher bezeichnete Hypothetische Protein Q2GOKS8 gehorte zum
Zeitpunkt der Erstellung des Musters zu der Datenbank TrEMBL. In der aktualisierten
Version der Datenbank gehort die Sequenz zu SWISS-PROT und trigt die EC-Nummer
3.5.99.6. Auch die Putative Isomerase tragt nun die EC-Nummer 3.5.99.6. 31 von 34
Enzyme der Falsch-Positiven Treffer nutzen Glucosamin-6-Phosphat als Eduktmolekiil,
zwel Enzyme nutzen N-Acetylglucosamin, ein Enzym nutzt 6-Phosphogluconolacton als
Eduktmolekiil. Diese Molekiile sind dem Eduktmolekiil des Enzyms 3.5.99.6,
Glucosamin-6-Phosphat, zu iiber 90% @hnlich. Dieser Wert bezieht sich auf die grofite
gemeinsame Substruktur und wurde mit dem c¢-MCS Algorithmus bestimmt.
Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass es sich bei allen Falsch-Positiven
Treffern um Sequenzen von Enzymen handelt. Alle Enzyme verwenden identische oder
sehr dhnliche Edukte, wie das Enzym Glucosamin-6-Phosphat Deaminase. Auffillig ist
auch, dass vorwiegend Isomerasen getroffen werden. Andere Enzyme aus anderen
EC-Klassen, die Glucosamin-6-Phosphat als Eduktmolekiill nutzen, wie z.B.
Glucosamin-Phosphat N-Acetyltransferase, EC 2.3.1.4, werden mit dem Muster fiir
EC 3.5.99.6 nicht getroffen.

Im zweiten Beispiel werden die Falsch-Positiven Treffer fir EC 4.1.2.17,
L-Fuculose-Phosphat Aldolase, untersucht. Das Muster fiir dieses Enzym wurde aus 26
Sequenzen generiert, die bei E-Wert 107 geclustert wurden. Das aus 30 Positionen
bestehende Muster erzielte 26 Richtig-Positive und 20 Falsch-Positive Treffer. Als Falsch-

Positiv deklarierte Treffer sind Sequenzen der Enzyme L-Fuculose-1-Phosphat Aldolase,
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Putative L-Fucolose-Phosphat Aldolase, bzw. die Sequenz fiir das Enzym
L-Fuculose-Phosphat Aldolase. Da das Muster aus Sequenzen des Enzyms
L-Fucolose-Phosphat Aldolase entstanden ist, sind diese Treffer nicht als Falsch-Positiv
einzustufen, sondern gelten nach manueller Auswertung der Treffer als Richtig-Positiv.
Die Treffer wurden als Falsch-Positiv deklariert, da fiir diese Enzyme in TrEMBL keine
EC-Nummer angegeben wurde (vgl. Abschnitt 2.9). Zusitzlich wurde eine Sequenz des
Enzyms Ribulose-5-Phosphat 4-Epimerase getroffen. Ein Enzym, dessen Sequenzen in
diesem Clusterbaum vorhanden sind. Zwei weitere Falsch-Positive Treffer sind ein Treffer
der Sequenz A1BAWS, ein Protein aus der Fis Familie und ein Treffer der Sequenz

Q1YJP3, eine nicht niher bezeichnete Aldolase.

Im dritten Beispiel werden die Falsch-Positiven Treffer des Sequenzmusters fiir das Enzym
Carbamoylphosphat Synthase, EC 6.3.5.5 untersucht. Das Muster, das auf Grundlage von
24 Sequenzen bei E-Wert 1078 erstellt wurde, besteht aus 210 Positionen. Bei der Suche
gegen SWISS-PROT und TrEMBL wurden 43 Richtig-Positive und 19 Falsch-Positive
Treffer erzielt. Alle Falsch-Positiven Treffer dieses Musters stammen aus der Datenbank
TrEMBL. Dabei werden durchaus Sequenzen des Enzyms Carbamoylphosphat Synthase
getroffen, denn bei 15 dieser Treffer lautet die Bezeichnung "Carbamoyl-phosphate
synthase, large subunit", zwei Treffer tragen die Bezeichnung "Carbamoyl-phosphate
synthase, large chain", bei einem Treffer lautet die Bezeichnung "PyrAB
(Carbamoyl-phosphate synthetase) (Catalytic subunit)". Ein als Falsch-Positiv ermittelter
Treffer wird als "CarB" beschrieben, mit, laut TrEMBL, ausgewiesener
Sequenzihnlichkeit zur Sequenz der Carbamoylphosphat Synthase. Alle Treffer werden als
Falsch-Positiv eingestuft, da in der Beschreibung der Sequenz keine EC-Nummer

vorhanden ist (vgl. Abschnitt 2.9).

Besonders durch das zweite und dritte Beispiel wurde deutlich, dass nicht alle als
Falsch-Positiv deklarierten Treffer tatsdchlich Falsch-Positiv sind. Der Grund dafiir sind
fehlende EC-Nummern in TrEMBL und fehlende konkrete Angaben in den
Beschreibungen der Sequenzen. Aus welchen Griinden bei bestimmten Sequenzen keine
EC-Nummern in TrEMBL angegeben wurden, kann nicht eindeutig geklidrt werden.
Moglicherweise sind die Annotationen fehlerhaft, bzw. die Annotation schien zu unsicher,
um bestimmten Sequenzen EC-Nummern und damit eine Funktion zuweisen zu konnen.
Nur anhand der EC-Nummern wurde bestimmt, ob ein Treffer Richtig-Positiv oder

Falsch-Positiv ist. In SWISS-PROT sind diese fehlenden Angaben nicht vorstellbar, denn



Diskussion 148

SWISS-PROT wird im Gegensatz zu TTEMBL gut dokumentiert (vgl. Abschnitte 2.11.1
und 2.11.2). Sollte daher ein Falsch-Positiver Treffer bei der Suche in SWISS-PROT
erzielt werden, ist es sehr wahrscheinlich, dass der Treffer tatsichlich Falsch-Positiv ist.
Treffer auf Sequenzen mit den Bezeichnungen von z.B. "Hypothetical Protein" oder
"Putative Isomerase" sind nicht Falsch-Positiv, sondern aufgrund der unklaren Annotation
einfach zu ignorieren. Da diese Angaben keine EC-Nummern enthalten, wurden diese
Treffer als Falsch-Positiv gewertet. Solche Sequenzen konnen iiber reguldare Ausdriicke

identifiziert werden (vgl. Abschnitt 4.2.3).

Die Beispiele verdeutlichen die hohe Qualitit der Sequenzmuster. Viele und teilweise alle
Sequenzmuster trafen Sequenzen von Enzymen. Viele der als Falsch-Positiv deklarierten
Treffer stellten sich nach manueller Begutachtung als Richtig-Positiv heraus. Dies ist nicht
auf fehlerhafte Sequenzmuster, sondern auf fehlende Angaben in TrEMBL
zuriickzufithren. Wird bei der Gesamtbeurteilung der Musterqualititen die Anzahl der
erstellten Muster, die Quote der erzielten Richtig-Positiven Treffer, die Vergleiche der
Muster mit den Mustern der PROSITE-Datenbank und die Positionierung der
Aminosduren der Muster in den dreidimensionalen Strukturdarstellungen beriicksichtigt,
stellt der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz zur Identifizierung, automatischen
Generierung und Analyse von konservierten Sequenzmustern eine sinnvolle Alternative
zur Datenbank PROSITE dar. Insbesondere vor dem Hintergrund, da die Sequenzmuster in
diesem Ansatz automatisch generiert werden und die Datenbank leicht aktualisiert werden
kann. Die Datenbank kann damit schnell und verlédsslich Daten in guter Qualitit einem

breiten Publikum zur Verfiigung stellen.

4.1.12 Diskussion der Ergebnisse der Untersuchung der grofiten gemeinsamen
Teilstruktur von Edukten/Produkten/Co-Substrate

Mit Hilfe des c-MCS Algorithmus® wird die grote gemeinsame Teilstruktur der Molekiile
untersucht, die bei den verglichenen Reaktionen beteiligt sind. Zudem wird das Ergebnis
der Clusterung, das auf Sequenzihnlichkeit basiert, mit der Clusterung verglichen, die auf
identischen R-Matrizen basiert. Beide Verfahren dienen dazu, eine Antwort auf die Frage
zu geben, inwiefern es moglich ist, von einer Sequenzédhnlichkeit auf eine gleiche Funktion
schlieBen zu konnen. Als Unterscheidungsmerkmal von Enzymen wird das EC-System
genutzt, das Enzyme aufgrund ihrer katalysierten Reaktion und nicht aufgrund von

Sequenzihnlichkeit klassifiziert.
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In der Clusteranalyse wurden homologe Enzymsequenzen untersucht. Aufgrund dieser
Tatsache ist es sehr wahrscheinlich, dass Sequenzen, die aufgrund von Sequenzéhnlichkeit
geclustert wurden, eine dhnliche Struktur [117, 118] und eine #hnliche Funktion [52]
aufweisen, falls die Sequenzidentititen iiber den Bereich der twilight zone liegen. Die
twilight zone stellt den Bereich dar, in dem Sequenzidentititen unter 40% liegen.
Untersuchungen von Wilson et al. [119], Devos und Valencia [120] und Todd et al. [121]
zeigten die Moglichkeit auf, von Sequenzédhnlichkeit auf dhnliche Funktion zu schlieflen,

falls eine signifikante Sequenzihnlichkeit vorliegt.

Bei verschiedenen E-Werten wurden paarweise EC-Kombinationen untersucht, in
welchem AusmaBl die Edukte, Produkte bzw. Co-Substrate dieser Reaktionen
tibereinstimmen. Zu diesem Zweck wurde der c-MCS Algorithmus von Markus Leber [86]
verwendet. Bei E-Wert 10™"®" wurden 42 EC-Kombinationen verglichen. Mit ansteigendem
E-Wert steigt die Anzahl der paarweise untersuchten EC-Kombinationen an. Bei E-Wert
107 konnten 2462 EC-Kombinationen verglichen werden (vgl. Abschnitt 2.10.5 und
Tabelle 3-7).

Wie man dem Diagramm 3-19 entnehmen kann, sind bei jedem E-Wert die bei den
katalysierten Reaktionen beteiligten Molekiile der untersuchten EC-Kombinationen zum
groften Teil identisch. Bei E-Wert 10™®' ist bei 78,6% aller verglichenen Reaktionen
mindestens ein Molekiil bei beiden Reaktionen identisch. Bis E-Wert 10™'%°

leicht auf 82,2% an, danach fallt der Wert bis E-Wert 107 auf 65% ab. Mit steigendem

steigt der Wert

E-Wert nimmt der Anteil identischer Molekiile der verglichenen Reaktionen, bis auf den

leichten Anstieg bei E-Wert 10'120, deutlich ab.

Das Diagramm 3-20 stellt die Abhidngigkeit der prozentualen groften gemeinsamen
Teilstruktur der bei den untersuchten Reaktionen enthaltenen Molekiile vom E-Wert dar.
Es ist zu erkennen, dass falls eine Ubereinstimmung detektiert wurde, diese meist bei iiber
40% liegt. Geringere prozentuale Ubereinstimmungen kommen bei allen E-Werten nur
selten vor. Tendenziell ist der Anteil der geringeren prozentualen Ubereinstimmung bei
hohen E-Werten hoher, als bei niedrigen E-Werten. Je niedriger der E-Wert ist, desto hoher

ist der prozentuale Anteil der grof3eren gemeinsamen Teilstruktur.
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4.1.13 Diskussion der Einordnung der untersuchten EC-Kombinationen in die
Clusterung nach gleichen R-Strings

Markus Leber hat in seiner Dissertation verschiedene EC-Subsubklassen nach gleichen
R-Strings geclustert (vgl. Abschnitt 2.10). Dieser auf diese Weise erhaltene Datensatz und
die damit erhaltenen EC-Kombinationen wurden mit der Clusterung von homologen
Sequenzen dieser Arbeit verglichen. Es wurde untersucht, in welchem Malle
EC-Kombinationen, die aufgrund von Sequenzihnlichkeit geclustert wurden, mit
EC-Kombinationen, die aufgrund identischer R-Matrizen geclustert wurden,
tibereinstimmen. Die Ergebnisse dieser Untersuchung werden in Tabelle 3-8 und
Diagramm 3-21 dargestellt. Bei verschiedenen E-Werten, von 108! bis 10"2, wurden
insgesamt 4282 EC-Kombinationen auf Zugehorigkeit der Reaktionen zu Clustern
identischer R-Strings untersucht. Bei E-Wert 10" gehérten 5 von 45 EC-Kombinationen
dem gleichen R-Cluster an. Mit steigendem E-Wert steigt die Anzahl der untersuchten
EC-Kombinationen an. Es ist zu sehen, dass mit steigendem E-Wert der prozentuale Anteil
der EC-Kombinationen, die zum gleichen R-Cluster gehoren, abnimmt (vgl. Diagramm
3-21). Nur zwischen den E-Werten 10" bis 10" steigt der Anteil leicht an. Dies konnte
an der geringen Anzahl der untersuchten Kombinationen und dem damit verbundener

Abweichung bei E-Wert 10™"®' liegen.

Als Schlussfolgerung der Untersuchungen der groften gemeinsamen Teilstrukturen von
Molekiilen und der Vergleich der Clusterung der Enzyme aufgrund identischer R-Strings
kann festgehalten werden, dass die in dieser Arbeit erzielten Ergebnisse einen

Zusammenhang zwischen Sequenz- und Funktionsédhnlichkeit bestétigen.

4.1.14 Darstellung der Clusterbaume

Die Baumstrukturen aller Clusterbdume wurden in den Tabellen tree, edges und ecnumbers
gespeichert. Die Informationen dieser Tabellen konnen mit Hilfe des Programms yEd aus

dem Programmpaket yFiles grafisch dargestellt werden (vgl. Abschnitt 2.13.3).

Da Clusterbiume aus mehreren tausend Knoten bestehen konnen, ist die graphische
Darstellung von Clusterbdumen sehr wichtig. Die Knoten enthalten Informationen iiber
E-Wert, EC-Nummern, enthaltene Sequenzen, Clusternummer, Baumnummer und ggf.

Muster. Mittels der grafischen Darstellung der Clusterbdume ist es moglich, Cluster, aus
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deren Sequenzen Muster erstellt wurden, schnell zu erkennen. Eine Analyse der

Beziehungen der Cluster untereinander ist auf diese Weise moglich.

Die selbstgeschriebenen Programme, die im Rahmen dieser Arbeit optimiert wurden,
erstellen aus Informationen der Datenbank eine Datei im gml-Format (vgl. DVD). Dieses
Dateiformat ist ein Standardformat zur Speicherung graphischer Informationen und kann
von verschiedenen Programmen, z.B. von yEd, die zur graphischen Darstellung fahig sind,

geladen werden.

Es gibt zwei Darstellungsarten der Clusterbdume. Diese unterscheiden sich in der
Anordnung der Clusterknoten und nicht im Inhalt der Knoten. Die gewiinschten

Darstellungen sind vom Benutzer frei wéahlbar und haben folgende Vor- und Nachteile:
1. Die optimierte hierarchische Darstellung Baumdarstellung nach yEd:

e Vorteil: Der Baum wird tibersichtlicher dargestellt.

e Nachteil: yEd schliefit bei der Anordnung der Clusterknoten vorhandene E-Werte
nicht mit ein. Zwar befinden sich niemals Clusterknoten mit niedrigen E-Werten
tiber Clusterknoten mit hohen E-Werten. Dennoch konnen unterschiedliche
E-Werte nebeneinander liegen. Eine Abhilfe liefert eine farbige Markierung

unterschiedlicher E-Werte.

2. Cluster in hierarchischer Abbildung nach dem E-Wert:

e Vorteil: Man erhilt einen schnellen Uberblick tiber die Stellen des Clusterbaums,
an denen sich Knoten in Abhingigkeit des E-Wertes befinden.
e Nachteil: Clusterbdume, die nur aus wenigen Knoten bestehen und sich an

unterschiedlichen E-Werten befinden, sind sehr lang und uniibersichtlich.

Ein genereller Nachteil bei der Darstellung der Clusterbiume mit Hilfe von yED ist, dass
Text in den Knoten nur einfarbig dargestellt werden kann. Es wurde iiberlegt, Positionen
im Muster farbig zu markieren. Da yEd zur mehrfarbigen Darstellung der Muster nicht
fahig ist, wurde dieser Schritt nicht realisiert. Stattdessen wurden Muster mit farbig

hervorgehobenen Aminosduren manuell erstellt und im Abschnitt 3 dargestellt.
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4.2 Ausblick

4.2.1 Verbesserung der Alignments

CLUSTAL W hat sich fiir die Durchfithrung von Alignments bewihrt, es konnte aber
gezeigt werden, dass mit steigender Sequenzzahl die Identifizierung von konservierten
Positionen schwierig ist. Eine Verbesserung der Alignments konnte durch individuelle
Einstellungen in CLUSTAL W erreicht werden. Dazu miissen genaue Informationen iiber
die zu untersuchenden Sequenzen vorhanden sein, die unter Umstinden aus den
Beschreibungen aus SWISS-PROT und TrEMBL gewonnen werden konnen. Mit Hilfe von
Angaben iiber Sequenzlinge oder erwartete Ahnlichkeit, kann die Qualitit der Alignments
verbessert werden. Fiir diesen Ansatz muss ein Verfahren entwickelt werden, das Angaben
automatisch auslesen und an CLUSTAL W iibergeben kann. Dies konnte iiber die

Verwendung von individuellen reguldren Ausdriicken realisiert werden.

4.2.2 Erhohung der Mindestanzahl von Sequenzmustern

Fiir zukiinftige Versionen dieser Datenbank wire es sinnvoll, eine Mindestsequenzanzahl
fiir Muster zu bestimmen, denn je weniger Sequenzen einem Muster zu Grunde liegen,
desto langer wird das Muster. Es ist fraglich, ob tatsdchlich alle Aminosduren biologisch
relevant sind, wenn ein Muster 90% aller Aminosiduren der Sequenzen reprisentiert. Mit
zunehmenden Sequenzzahlen im Cluster werden die erstellten Muster deutlich kiirzer.
Nach den vorliegenden Ergebnissen dieser Arbeit wire eine Sequenzanzahl von
mindestens 20 Sequenzen ratsam, obwohl durch diese MaBBnahme die Anzahl der erstellten
Muster deutlich abnehmen wird, da die meisten Cluster selbst bei E-Wert 102 relativ klein
sind (vgl. Diagramm 3-7). Da aber zukiinftige Sequenzdatenbanken an Grée zunehmen
werden, nimmt auch die Wahrscheinlichkeit zu, dass durch Clusterung von einer grofleren

Anzahl Sequenzen tendenziell groBere Cluster entstehen werden.

4.2.3 Anderung der Identifizierung von Richtig-Positiven und Falsch-Positiven
Treffern

In der vorliegenden Arbeit wurde die Bewertung von Sequenztreffern von Sequenzmustern
ausschlieBlich anhand des EC-Systems vorgenommen (vgl. Abschnitt 2.9). Dieser Ansatz

ist nur dann erfolgsversprechend, falls in den untersuchten Datenbanken verlidssliche
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Informationen iiber EC-Nummern zur Verfiigung gestellt werden. Wie die untersuchten
Beispiele zeigen, wurden viele Treffer als Falsch-Positiv bewertet, weil EC-Nummern in
den Beschreibungen der Sequenzen, nicht vorhanden sind. Diese Treffer hitten als
Richtig-Positiv eingeschitzt werden miissen, da Sequenzen von Enzymen aus der gleichen
Familie stammen, wie die Sequenzen des Musters. Als Konsequenz der fehlenden
Informationen in TrEMBL ist es in Zukunft vorstellbar, mit reguldren Ausdriicken nach
Namen des Enzyms zu suchen und die Beurteilung von Richtig-Positiven oder Falsch-
Positiven Treffer anhand von Enzymnamen durchzufiihren und nicht ausschlieBlich anhand

von EC-Nummern. Das EC-System kann bei der Beurteilung von Treffern behilflich sein.

4.2.4 Reduzierung dhnlicher Muster

Um die Menge der erhaltenen Sequenzmuster zu reduzieren, ist es vorstellbar, die
Sequenzmuster eines Clusterbaums, die eine hohere Anzahl Falsch-Positiver Treffer
liefern, als vergleichbare Muster des Clusterbaums, zu 16schen. Die EC-Zusammensetzung
und die Anzahl Richtig-Positiver Treffer der Muster miissen gleich sein. Durch die
Loschung von Mustern aus dem gleichen Clusterbaum wird gewdhrleistet, dass

Sequenzmuster gleiche Sequenzbereiche abdecken.

4.2.5 Anhebung der Mindestlinge von Mustern

Obwohl die durchschnittlich grofite Anzahl Richtig-Positiver Treffer mit Mustern erzielt
wurden, die 8 bis 20 Musterpositionen lang sind, ist es doch fiir zukiinftige Versionen der
Datenbank sinnvoll, die Mindestlinge von 8 Musterpositionen auf 15 bis 20 Positionen
anzuheben, da ein Zusammenhang zwischen der Anzahl Falsch-Positiver Treffer und der
Musterlange besteht (vgl. Diagramm 3-17). Eine Alternative dazu wire, dass die
Mindestldnge eines Musters bei 8 Positionen belassen wird, aber die Muster, die besonders

viele Falsch-Positive Treffer erzielen, aus der Datenbank geldscht werden.

4.2.6 Identifizierung eines Musters auf einer bestimmten Sequenz

Ein Sequenzmuster gibt Auskunft iiber konservierte Positionen einer Proteinsequenz. Da
oft die Sequenz eines bestimmten Organismus‘ untersucht wird, ist es erforderlich, die

Positionen des Musters auf der Enzymsequenz dieses Organismus zu identifizieren, z.B.
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fiir Mutationsexperimente oder die Markierung der Positionen in einer PDB-Datei. Die
Zuordnung geschieht manuell und wird umso schwieriger, je linger das Muster oder die
Enzymsequenz ist. Ein Programm, das Sequenzpositionen des Musters automatisiert

identifiziert und markiert, wire sehr sinnvoll.

4.2.7 Entwicklung einer Applikation

Um die Daten einem groen Publikum zuginglich zu machen, konnten die Datenbanken
und Programme im Internet verdffentlicht werden. Vorstellbar ist zum Beispiel eine
Webapplikation, die es ermdglicht, nach EC-Nummern oder Uniprot Accession-Nummern
zu suchen und Clusterbiume mit den entwickelten Programmen selbst zu erstellen. Dies
wire eine sinnvolle Ergdnzung zu bestehenden Datenbanken wie BRENDA oder

PROSITE.

4.2.8 Optimierung der Musterdarstellung

Die Darstellung der Clusterbdume mit yEd aus der Datenbank konnte automatisiert
werden. Die Clusterknoten enthalten alle wichtigen Informationen. Eine farbige
Markierung von Musterpositionen aus dem Splitcluster, die auch im Muttercluster
existieren, wiirde den Vergleich der Muster aus Mutter- und Splitcluster besonders bei
langen Sequenzen extrem vereinfachen. Eine farbige Markierung der Positionen ist
grundsétzlich moglich, kann aber von yEd nicht dargestellt werden. Eine Verbesserung der
Darstellung wiirde vereinfacht werden, es ist aber kein Programm vorhanden, das den
Anspriichen geniigt. Moglicherweise kann ein selbstentwickeltes Programm dieses

Problem 16sen.
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CLUSTAL W Einstellungen

Einstellungen, soweit sie die Arbeitsweise des Programms beeinflussen:

2 * Multiple Alignments

2.4 @ Toggle Slow/Fast pairwaise alignments = SLOW

2.5

2.5.1 < Gap Open Penalty: 10,00

2.5.2 # Gap Extension Penalty: 0,10

2.5.3 < Protein weight matrix: Gonnet series

2.5.4 < DNA weight matrix: [UB

2.5.5 < Gap penalty: 3

2.5.6 = K-tuple (word) size: 1

2.5.7 < No. of top diagonals: 5

2.5.8 < Window size: 5

2.5.9 < Toggle Slow/Fast pairwise alignments = SLOW

2.6

2.6.1 < Gap Opening Penalty: 10,00

2.6.2 < Gap Extension Penalty: 0,20

2.6.3 < Delay divergent sequences: 30%
2.6.4 < DNA Transitions Weight: 0,50

2.6.5 < Protein weight matrix: Gonnet series
2.6.6 <= DNA weight matrix: [UB

2.6.7 < Use negativ matrix: OFF

2.6.8

2.6.8.1 @ Toggle Residue-Specific Penalty: ON
2.6.8.2 ¥ Toggle Hydrophilic Penalties: ON
2.6.8.3 = Hydrophilic Residues: GPSNDQEKR
2.6.8.4 = Gap Separation Distance: 4

2.6.8.5 = Toggle End Gap Separation:OFF

27 & Reset Gaps before alignment?: OFF
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Ubersicht iiber die Tabellen der Datenbanken zee

Der Aufbau der Tabelle tree:

171

Spalte Erkldarung

auto auto_increment

tree_no Nummer des Clusterbaums

evalue Expectation Value, E-Value, E-Wert

Cluster Clusternummer

node Knoten

XCO x-Koordinate fir die Darstellung des Clusterbaums
yCco y-Koordinate fiir die Darstellung des Clusterbaums
d_base Datenbank, aus der Clustersequenzen stammen
align Markierung fir ein Alignment

sequenz_anz | Anzahl der Sequenzen im Cluster

n_hicon Anzahl hochkonservierter Positionen im Sequenzmuster
n_con Anzahl konservierter Positionen im Sequenzmuster
pat_len Lange des Sequenzmusters

pattern Vollstdndiges Sequenzmuster

Der Aufbau der Tabelle edges:

Spalte Erkldarung

auto auto_increment

tree_no Nummer des Clusterbaums

source Ausgangscluster flir die Darstellung des Clusterbaums
target Zielcluster fir die Darstellung des Clusterbaums

Der Aufbau der Tabelle ecnumbers:

Spalte Erkldarung

auto auto_increment

tree_no Nummer des Clusterbaums

node Knoten

num Anzahl Sequenzen mit jeweiliger EC-Nummer
ec EC-Nummer

Der Aufbau der Tabelle veri:

Spalte Erkldarung

auto auto_increment

tree_no Nummer des Clusterbaums

node Knoten

evalue Expectation Value, E-Value, E-Wert

d_base Datenbank, aus der Clustersequenzen stammen
ec EC-Nummer(n) des Sequenzmusters
sequenz_anz | Anzahl der Sequenzen im Cluster

pat_len Lange des Sequenzmusters

rp Anzahl erzielter Richtig-Positiver Treffer

fp

Anzahl erzielter Falsch-Positiver Treffer
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Der Aufbau der Tabelle hits:
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Spalte Erkldarung

count auto_increment

auto Link zur Datenbank tree

sequenz_anz | Anzahl der Sequenzen im Cluster

d_base Datenbank, aus der Clustersequenzen stammen

hit Uniprot-Number der getroffenen Sequenz

d_base_hit Datenbank, aus der die getroffenen Sequenzen stammen
Der Aufbau der Tabelle xt:

Spalte Erkldarung

region_id auto_increment

sequence_id

Identifizierung der Sequenz

region_start

Start der Domanenregion

region_end

Ende der Domdnenregion

Xe

Clusterzusammensetzung bei E-Wert x




Anhang

Verzeichnisstruktur der DVD

1. Verzeichnis Daten:

1.1 uniprot_sprot.rar
1.2 uniprot_trembl.rar

2. Verzeichnis Datenbanken:

2.1 tee_final.rar
2.2 seq.rar
2.3 regiondb.sql.gz

3. Verzeichnis Dissertation:

3.1 Dissertation.pdf

4. Verzeichnis Programme:

4.1 clustalw-1.83-2.1586.rpm

4.2 yed3_0_0_1.exe

4.3 pymol-0_97-bin-win32.zip

4.4 wrar371d.exe

4.5 Verzeichnis: Eigene Programme

5. Verzeichnis Beispiele:

5.1 Clusterbaum Beispiel 1
5.2 Clusterbaum Beispiel 2
5.3 Clusterbaum Beispiel 3
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