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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Versuche



Kapitel 2

Methodik

2.1 SVM

Eine Support Vektor Machine (SVM) ist ein Verfahren aus dem Bereich der
Mustererkennung zur Klassifikation von Objekten. Diese Objekte werden hier-
bei durch ihre Eigenschaften (features) (zB. Lénge, Gewicht oder Sequenzfolge)
und ihre Klasse représentiert. Bei einer Gegebenen Anzahl d an Eigenschaften
konnen diese als d-dimensionaler Vektor dargestellt werden. Der d-dimensionale
Raum der Eigenschaftsvektoren wird Eigenschaftsraum (feature space) x ge-
nannt.

Das Ziel einer SVM ist es nun anhand gegebener Trainingsvektoren deren Klas-
se bereits bekannt ist unbekannte Objekte korrekt zu klassifizieren. Man hat
Beispielsweise 2 Klassen von [ Objekten mit einer Anzahl d an Eigenschaften x
die als Paare (x;,;),i = 1,...,n mit #; € R%und y; € {~1,1}" gegeben sind.
Sind die Datenpunkte im Eigenschaftsraum x linear separierbar durch eine Hy-
perebene so ist das Problem trivial (Siehe Abb 2.1A). Sind die Daten aber nicht
linear separierbar (Siehe Abb 2.1B) so muss folgendes Optimierungsproblem

Abbildung 2.1: Beispiel fiir linear separierbare Daten (A) und nicht linear sepa-
rierbare Daten (B)



gelost werden (Boser et al. 1992; Cortes, C. and Vapnik, V., 1995):

minw,b’g %WTW + C Zé:l fl
. . T (2.1)
mit der Bedingung y;(w” ¢(x;) + b1 — &,

&'0.

C > 0 ist eine positive Konstante die als Strafparameter dient. Die Trainings-
vektoren w; werden zudem auf einen hoher dimensionalen Vektorraum durch die
Funktion ¢ : R4t — R92, w — ¢(w);da > di abgebildet um in diesem hoher
dimensionalen Raum eine Hyperebene zu finden die ihn linear separiert. Da die
Daten x; im Algorithmus zur Losung des oben genannten Problems nur in der
Form eines Skalarproduktes (xj, x;) im Raum R4 eingehen ist es moglich diese
durch ein Skalarprodukt (¢(x;), #(x;)) im Raum R92 zu berechnen. Hierzu kann
nun eine positiv-semidefinite Kernelfunktion verwendet werden mit:

k(zi, x5) = (9(x4), (%)) (2.2)

Die in dieser Arbeit verwendeten Kernelfunktionen werden im folgenden Ab-
schnitt erldutert.

2.2 Verwendete Kernel

2.2.1 Tanimoto Kernel

Der einfachste implementierte Kernel ist der Tanimoto Kernel. Hierbei wird ein
2|"-dimensionaler Vektorraum iiber {0,1} verwendet. Jede Koordinate wird
durch ein mogliches k-mer « indexiert. Tritt das k-mer « auf, so wird der Wert
der Koordiante 1 ansonsten bleibt sie 0. Dies fiithrt zu folgender feature map:

O (2) = (da())aesy (2.3)

wobel

1, falls @ in z vorkommt
alz) = { (2.4)

0, sonst
Fiir eine Sequenz « beliebiger Linge wird diese feature map nun iiber die Sum-

mation der einzelnen Vektoren fiir alle k-mere in x gebildet:

(I)%“animoto(x) _ Z (I)ganimoto(a) - X (25)

k—mere a in x

Der Tanimoto Koeffizienl T'(X,Y") fiir zwei Sequenzen x und y wird nun errech-
net durch den Tanimotokoeflizienten von X und Y

XY
T(X,Y): P} 2
X"+ Y[ = XY

(2.6)

Damit ergibt sich abschlieSend der Tanimoto Kernel

kgammoto(x, y) — T()(7 Y) = T(q)gamimoto(x)) q)%“amlmoto(y)) (27)



2.2.2 Missmatch Kernel

Zur Erhohung des Realitdtsgrads und der Annéherung an die natiirlichen Gege-
benheiten muss es jedoch moglich sein einen gewissen Grad von Ungenauigkeit
zu ermoglichen. Ein Kernel der dies erreicht darf also nicht nur abhéngig von
genauen Vergleichen sein sondern muss ein Mafl an Ahnlichkeit implementie-
ren. Eine einfache Moglichkeit dieser Implementation ist es missmatches beim
Vergleich von k-meren zu erlauben. In Leslie et al. (2003b) wird hierzu ein
(k.m)-missmatch Kernel iiber eine feature map @é\l{;‘ismamh realisiert. Fiir ein
gegebenes k-mer o = ajazag...a, o; € X wird hierzu ein ,,missmatch neigh-
borhood“ Ny, , («) definiert. Dies ist die Menge aller k-mere die sich an maximal
m Stellen vom k-mer « unterscheiden. Die featur map fiir « ist demnach definiert
als:

DYz (o) = (65(alpha)) s (2.8)

wobei @
_ 1, falls g€ N(k,m) o
o0 ={ g 29)

Wie schon beim Tanimoto Kernel wird auch hier wieder fiir eine Sequenz x be-
liebiger Lange die map durch Addition der einzelnen feature Vektoren gebildet:
(I)f\g,iss)match(x) _ Z (Dé\gfssmatch (a) (210)

m m)
k—mere acx

Im Gegensatz zum Tanimoto Kernel werden aber mehrfach vorkommende k-
mere auch mehrfach gewertet. Jedes k-mer trigt somit zu allen Werten sei-
nes ,,missmatch neighborhood® bei. In diesem Fall Stellt die 5 Koordinate von
@%f;f)m“mh (x) also die Anzahl derjenigen k-mere in z dar, die maximal an m

Stellen abweichen. Der (k, m)-missmatch Kernel kf‘g’i‘;j)ma“h (z,y) kann also dar-
gestellt werden als das Skalarprodukt der feature Vektoren von x und y:

ké\]/clfsls)match(x) y) — <(I)é\l/cl,i;;s)match(m)7 (bé\giss)match (y)> (2.11)

, M

2.2.3 Gappy Kernel

Alternativ zu missmatches miissen in einem biologisch motivierten Kernel auch
Liicken erlaubt werden. Diese Moglichkeit ist mit dem Gappy Kernel gegeben.
Wie auch die beiden vorhergehenden Kernel wird fiir den (g,1)-gappy string
kernel (Leslie and Kuang, 2003) der gleiche |Z|l—dimensionale Merkmalsraum
verwendet. In diesem Fall aber basiert die feature map auf ,gappy“ matches
von g-meren zu l-meren (wobei g > I). Hierbei ist G, ;)(a) die Menge aller
l-mere die als Teilfolgen der Linge 1 (mit g — I Liicken) aus einem gegeben g-
mer o = 103 ... 0, a; € X durch Konkatenation von Zeichen aus g gewonnen
werden kénnen. Wobei fiir alle Stringpositionen «;, a; gelten mufl: ¢ < j falls
i < j in g. Somit ergibt sich die feature map:

P (@) = (95()) e (2.12)

wobei
1, falls B € G (a)

0, sonst (2.13)

os(e) = {



Hierbei tragt wieder jede Teilfolge zum Wert aller feature Vektoren bei in denen
sie vorkommt. Die feature map wird dann wieder erweitert auf eine beliebig
lange Sequenz x indem {iber alle feature Vektoren aller g-mere in x summiert
wird:
G G
cb(g(,l;;py(x) - Z (g?lz;py(a) (2.14)
g—mere a€x

Der (g,1)-gappy kernel kgaf;p Y(z) wird wiederum erneut definiert als Skalarpro-
dukt der feature Vektoren zweier Sequenzen x und y:

KGR ) = (B 0, 08 ) (2.15)

2.2.4 Substitution Kernel

Eine erweiterte Variante des mismatch Kernels ist der substitution kernel (Les-
lie and Kuang, 2003). Anstelle des mismatch neighborhood wird hier jedoch ein
similarity neighborhood verwendet. Dieses basiert auf einem probabilistischen
Model zum Austausch von Zeichen in den betrachteten Sequenzen. Hierzu wer-
den paarweise Werte S(a,b) verwendet die sich aus geschéitzten evolutioniren
Austauschwahrscheinlichkeiten ableiten (Henikoff and Hennikoff, 1992; Schwartz
and Dayhoff, 1978; Altschul et al., 1990). Um solch eine Matrix S zu generieren
werden einzelne Blocke von von Sequenzen homologer Proteine verglichen und
ein log odds-Ratio errechnet:

5(i,j) = (i) log (qﬁjqj) (2.16)

wobei p;; die Wahrscheinlichkeit darstellt die Aminoséuren ¢ und j in einem
Alignment zu finden. ¢; und ¢; hingegen bezeichnen die Héufigkeiten der Ami-
noséuren. A ist der Normalisierungsfaktor. Man definiert nun also den mutation
neighborhood M, ) () eines k-mers o = ajas . .. aj folgendermafien:

M(kﬂ)(a) = {ﬁ =b1by... by € k. ZS(ak,bk)} (2]_7)

Dabei ldsst sich ¢ = o(N) wihlen, so dass max,esk |[My ()] < N. Dies
ermdglicht eine Kontrolle iiber die Gréfle des mutation neighborhood. Die sub-
stitution feature map definiert sich nun wie folgt:

(I)Zs’kqus)titution _ Z (¢5() gexk) (2.18)

k—mere acx

wobei ; 8 (@
_J 1, falls B € My 0 (@
ss@)={ ot (219)

Der substitution kernel k&“gﬁt““”"" ist damit {iber das Skalarprodukt definiert

als:

k&S;gfg:;titution — < A(S'];fggtitution(x)’ (D.(S'klfgs)titution(y)) (220)



2.2.5 Alignment Kernel

Im Gegensatz zu den bisher angefiihrten Kerneln stellt der Alignment Kernel
keinen direkten Ahnlichkeitsvergleich zweier Sequenzen dar. Vielmehr wird die-
ser Kernel durch Faltung mehrere local alignments gebildet da ein einzelnes local
alignment keinen giiltigen Kernel darstellt.(Vert, Jean-Philippe; Siago, Hiroto;
Akutsu, Tatsuya). Im folgenden wird nun ein giiltiger local alignment Kernel
definiert.

Gegeben sei hierzu eine Substitutionsmatrix S und eine gap penalty Funktion
g. Zusétzlich werden drei Kernel auf Basis einer Funktion aus S und ¢ definiert.
Der erste Kernel kg ist hierbei ein konstante Abbildung von auf 1 welche fiir
diejenigen Sequenzteile verwendet werden die auflerhalb des matchings liegen:

ko(z,y) =1, Y(z,y) € X* (2.21)

Der zweite Kernel k, wird zur Berechnung der Ahnlichkeit von allinierten Sym-
bolen mit Hilfe von S verwendet:

|0, falls |z| # 1 oder |y| # 1 2
K@) = { (5o, o bovto) e
(2.22)
mit S > 0 als Parameter. Der dritte Kernel k, dient abschlielend zur Darstellung
der gap penalty:
k(B) 4 (x,y) == exp[B(g(|z]) + g(|y]))] (2.23)

wobei 8 > 0 den gleichen Parameter wie in (2.20) bezeichnet und g eine giiltige
gap penalty Funktion .

Diese 3 Kernel werden nun durch Faltung zu einem giiltigen Kernel k,, zusam-
mengefiigt:

(n=1)
kD) = ko % (k,(f) * kgm) « kP % kg (2.24)

Dieser Kernel definiert nun die dhnlichkeit von zwei Strings = und y mit einem
local alignment der Lénge n. Hierbei werden durch den Kernel alle méglichen
Dekompositionen von x und y erfasst. Dabei ist kg der initiale Teil, (kff ) (kéﬂ ))
Die Verteilung aller local alignments von genau n Symbolen die durch (n — 1)
gaps getrennt werden und das abschlielende kg der finale Teil.

Um nun bei einem Vergleich zweier Strings alle moglichen lokalen alignments
zu beriicksichtigen ist es Notwendig iiber alle n zu summieren so dass sich der

endgiiltige local alignment kernel k(ﬁz ergibt:

KO =3 k0 (2.25)
1=0

2.3 Implementierung der Kernel

2.3.1 Tanimoto Kernel

Um eine effiziente Berechnung zu gewéhrleisten wird eine Trie-Datenstruktur
verwendet. Hierbei wird jeweils ein Trie fiir jede der Sequenzen = und y gebil-
det. Die Tiefe des Tries entspricht dem Parameter k£ der verwendeten k-mere.
Jeder innere Knoten des Tries hat maximal |X| (im Fall von Aminosduren also



XeY=1 ||X||2=2 ||Y]|2=2
T(X,Y)=1/3

Abbildung 2.2: Beispiel fiir 2 Tries und deren Tanimoto Koeffizienzen

20) Aste. der Pfad von der Wurzel des Baumes zu einem Blatt entspricht ei-
nem in der zugehorigen Sequenz auftretenden k-mer. An jedem inneren Knoten
wird beim Aufbau des Tries iiberpriift ob ein k-mer mit der entsprechenden Zei-
chenfolge erweitert um ein Symbol aus ¥ in der Sequenz existiert.Falls ja wird
der Trie um dieses Symbol erweitert. Die Blédttern des Tries, also jeweils ein
mogliches k-mer, entsprechen hierbei also den Koordinaten der Vektoren des
Tanimoto Koeflizienten. Nach dem Aufbau der Tries wird der Tanimoto Ko-
effizient T'(X,Y") (Siehe Formel 2.4) der beiden Sequenzen anhand ihrer Tries
errechnet. Mehrfach auftretende k-mere werden bei diesem Trie und so auch im
Tanimoto Koeffizien auf eins reduziert.

2.3.2 Missmatch Kernel

Auch der mismatch Kernel nutzt zur Berrechnung eine Trie Struktur dhnlich
der des Tanimoto Kernels. Im Gegensatz zu dem beim Tanimoto Koeffizienten
verwendeten Trie sollen aber bei dem hier verwendeten Trie auch alle mehrfach
vorkommenden k-mere gewertet werden. Hierzu wird jedem Knoten (auch den
Bléttern) eine Liste mit Pointern aller n-mere (wobei n die Tiefe des aktuel-
len Knotens ist) zugewiesen, die dem Pfad des Knotens von der Wurzel aus
entsprechen oder maximal m missmatches aufweisen. Es wird dazu bei jedem
erweitern des Tries um ein Symbol am aktuellen Knoten fiir jedes n-mer der
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Abbildung 2.3: Teil des (6,1)-missmatch trees fiir die Sequenz ATGACATT. Es
werden [-mere der Lénge 6 mit mit max. 1 missmatch berechnet. Der hier darge-
stellte Pfad zeigt den Teilbaum aller mit [-mer features mit Préfix AL. In jedem
Knoten werden zu allen giiltigen Préfixen die Anzahl an missmatches zwischen
dem Préfix einer [-mer Instanz und dem Préfix eines features gespeichert sowie
ein Pointer zum Startpunkt des jeweiligen Priifixes.

Liste des Vorgiingerknotens geschaut ob das (n+1)-mer noch innerhalb der m
missmatches liegt. Ist dies der Fall wird es in die Liste {ibernommen; ist dies
nicht der Fall wird es nicht iibernommen. Die Liste der (n+1)-mere ist allso
in jedem Fall eine valide Teilmenge der Liste des Knotens des vorhergehenden
n-mers. Erreicht man auf diese Weise ein Blatt so ist die Liste der l-mere also
eine giiltige Liste aller l-mere die maximal m mismatches zum gesuchten l-mer
a aufweisen.

Fiir eine Sequenz 2 sind also alle giiltigen l-mere die in N ,,) () liegen also
dquivalent zu allen l-meren in den Listen des Bléttes des Tries mit dem Pfad a.
Alle l-mere der Liste tragen somit zur o Koortinate des feature vektors ®(x) bei.
Man kann also nun einfach die Beitrége aller auftretenden Instanzen Summieren
und somit den Wert des Kernels aktualisieren:

k(z,y) == k(z,y) + na(z) * na(y) (2.26)

wobel n,(z) und n,(y) die Anzahl der Instanzen, einschliefilich missmatches,
eines I-mers « in z und y sind.

2.3.3 Gappy Kernel

Wie bei den beiden vorhergehenden Kerneln wird auch fiir den (g,!)-gappy
Kernel ein Baum mit Tiefe I verwendet bei dem jeder innere Knoten || Aste
hat. Der Aufbau des Baumes wird durch ein depth first traversal realisiert.
Ahnlich dem Missmatch Kernel wird jedem besuchten Knoten eine Liste mit
Pointern zu g-meren zugewiesen die dem aktuellen Prifix, mit maximal g — {
gaps, entsprechen. Fiir jedes g-mer wird hierbei zusétzlich ein Pointer zur letzten
giiltigen Position, also dem ersten Symbol nach letzen giiltigen Position des
Mutterknotens das der Bezeichnung des Astes entspricht, gespeichert. An der
Wurzel sind diese Pointer also alle 0 da noch keine Symbole in den g-meren
abgearbeitet wurden.

Bei jedem Schritt in den Baum hinein werden jeweils nur diejenigen g-mere
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Abbildung 2.4: Teil eines (6,3)-gappy trees fiir die Sequenz ATGACATT. An
jedem Knoten werden die noch giiltigen g-mere gespeichert sowie die erste Stelle
des Auftretens des aktuellen Symbols nach dem letzten giiltigen Symbol. Im
gezeigten Bsp wird der Baum fiir das l-mer AAT gezeigt.

weitergegeben bei denen die letzte giiltige Position innerhalb des g-mers lag.
Wird kein giiltiges Symbol, das heifit ein Symbol das der Markierung des Astes
entspricht, zwischen dem letzten giiltigen und dem Ende des g-mers gefunden so
wird dieses verworfen. Findet man jedoch ein giiltiges Symbol so wird das g-mer
zusammen mit dem neuen Pointer an den Kindknoten weitergegeben. Wird bei
einem Schritt kein g-mer weitergegeben so mufl dieser Teilbaum nicht weiter
bearbeitet werden.

Zum update des Kernelwertes fiir £ und y mufl nun nur fiir jedes feature k-
mer die Summe der giiltigen Pointer am, dem k-mer entsprechenden Blatt, zum
Kernelwert addiert werden.

2.3.4 Substitution Kernel

Die Berechnung des Substitution Kernels dhnelt der des missmatch Kernels.
Auch hier wird ein trie der Tiefe | verwendet. An jedem Knoten der Tiefe d
wird eine Liste mit Pointern zu allen l-meren gespeichert. Zudem wird noch zu
jeder l-mer Instanz o die aktuelle mutation score Z?Zl S(a;,b;) im Verhéltnis
zum aktuellen Prifix des Pfades b1bs . . . by gespeichert. Bei jedem Schritt in den
Baum hinein wird an der Kante mit Beschriftung b der Tiefe d41 zu jeder I-mer
Instanz o der Wert S(a, b) zur aktuellen mutation score addiert und zusammen
mit der [-mer Instanz o an den Kindknoten weitergegeben. Wie bei den bisheri-
gen Kerneln wird nun der Kernel Wert fiir ein l-mer erneuert indem die Summe
aller giiltigen Instanzen (also mit mutation score < o) von [-meren im trie an
den Blattern zum Kernel Wert fiir  und y addiert wird.
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Abbildung 2.5: Beispiel fiir einen Substitution Kernel Trie der Tiefe 6 fiir das
Prifix ANC. Die Werte fiir S(x,y) sind aus der BLOSUMG62 (Siehe Tabelle 2.1)

entnommen.

2.3.5 Alignment Kernel

Da eine naive Berechnung des Kernels nach 2.23 zu einer exponentiellen Zu-
nahme der Komplexitit in Abhéingigkeit von |z| und |y| fithrt wurde einen
dynamic programming Ansatz gewéihlt. Hierbei handelt sich um eine Abwand-
lung des klassischen Smith-Waterman Algorithmus fiir affine gap penalties. Hier-
zu seien (x,7y) € x? zwei Sequenzen und g eine affine gap penalty Funktion mit

0 falls n =0, oder
9(n) = { d+e(n—1) fallsn>1 (2.27)
dann ist der LA Kernel kg alz,y) fir z und y gleichwertig mit
Ka(w,y) =1+ Xa(la] Jyl) + Ya(le] Jyl) + M (2] Jy) - (2:28)

wobei M(i, ), X (i,5), Y (i, ), Xa(i, j) und Ya(i, ) fitr 0 < i < o], und 0 < j <
ly| rekursiv definiert sind als

M(Z,O)ZM(O,]):O,
X(i,0) = X(0,7) =0,
Y(i,0) = Y(0, ) = 0, (2.20)
X2 230):}/2(07]):0,
Y2(i,0) = Y2(0,5) =0,
und
M(i,j) =exp(BS(xsy))1+X(i—1,j-1)+Y(@—-1,7-1)+MG—17-1),
X(’th) zeXp(ﬁ ) (2_173)+exp(ﬁe) (Z_lvj)7
Y(i,j) =exp(Bd)[M(i,j — 1)+ X(i,j — 1)] + exp(Be)Y (i,j — 1),
XQ(%]) ( 17 )+X2(Zfl .7)
Y2(Zvj) _M( )+X2(’L,‘]—1)+Y2(Z,]—1)7

(2.30)
[ ist hierbei der frei wiahlbare Parameter, S ist die in Tabelle 2.1 gezeigte BLO-
SUM62 Matrix, d und e sind die gap open und gap extension penalties. Zur

11



Tabelle 2.1: Die BLOSUMG62. Die Angegebenen Werte geben die log odds Ratio
der Aminoséuren der Zeilen und Spalten an

Normierung der Ergebnisse und um das sogenannte diagonal dominance Pro-
blem zu vermeiden wird jeder Kernel wert ki Az, y) durch folgende Formel
aktualisiert 1

KLa(@y) = 5 n kL, (,9) (2.31)

2.4 Die Daten

Der in dieser Arbeit verwendete Datensatz bezieht sich auf den in (Rausch, C.;
Weber, T.; Kohlbacher, O; Wohlleben, W. und Huson, D.; 2005) verwendeten
Datensatz an NRPS Proteinen. NRPS steht fiir nonribosomalproteinsynthetase
und Bezeichnet eine Familie von Proteinen in Bakterien und Pilzen die durch
einzelnes Anfiigen von Aminoséuren an eine Kette ein Protein erzeugen. In den
meisten Fillen sind dies Peptidantibiotika die spezielle nicht kanonische Ami-
noséduren verwenden. Die NRPS Proteine sind nach der Art ihres spezifischen
Substrates in 8 Klassen aufgeteilt:

e aliphatische Kettenenden mit Wasserstoftbriicken Donor

e apolare, aliphatische Seitenketten
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ARNDCQEGH ILKMFPSTWYVBZX *
Afl4-1-220-1-10-2-1-1-1-1-2-1120-3-220-2-10+4
R|-1 50-2310-20-3-22-1-3-2-1-1-3-2-3-120-1-4
N2 0613 00013-30-2-3-21H0-4-2-31320-1-+4
py-2-216-302-1-1-3-4-1-3-3-10-1-4-3-341-1-4
c/0333934-33-1-1-3-1-2-3-1-1-2-2-1-3-3-2-4
Q-1 1 00-352-20-3-210-3-10-1-2-1-2203-14+4
Ei-t002425-20-3-31-2-3-10-1-3-2-214-1+4
G/l020-13-2-26-2-4-4-2-3-3-220-2-2-3-3-1-2-14
H-201-1-300-228-3-3-1-2-1-2-1-2-22-320 0-1-4
r-1r33-3-1-3-34-342-31¢0-3-2-1-3-13-3-3-1+4
Lj-r-234-1-2-3-4-324-2220-3-2-1-2-11-4-3-1-+4
Kft 20-1-311-2-1-3-25-1-3-120-1-3-2-2201-1-4
mM{-1-1-2-3-1 0-2-3-212-150-2-1-1-1-11-3-1-1-4
F|i-2333-2333-100-3E60F6-4-2-213-1-3-3-1-4
pf1-2-2-13-1-1-2-2-3-3-1-2-47-1-1-4-3-2-2-1-244
s{tr-tr10-1000-1-2-220-1-2-141-3-2-220200-+4
T ¢6-1r0-1-1-1-1-2-2-1-1-1-1-2-115-2-20-1-10-4
wi-334-4-2-2-3-2-2-3-2-3-11-4-3-211 2-3-4-3-2+44
Y-2-2-23-2-1-2-32-1-1-2-13-3-2-2 2 7-1-3-2-1-4
vio3-3-3-1-2-2-3-331-21-1-2-220-3-14-3-2-1-4
Bl2-134301-10-3-40-3-3-20-1-4-3-341-1-+4
Z|-1 00133 4-20-3-31-1-3-120-1-3-2-214-1-+4
Xf6-1-1-12-1-1-1-1-1-1-1-1-1-2020 -2-1-1-1-1-1-4

4 -4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-4-41



aromatische Seitenketten

lange positiv geladene Seitenketten
aliphate oder phenyle mit OH Gruppen
polare ungeladene (Cys)

zyklische Aliphate

hydroxy benzoe Séuren und derivate

Der vollstédndige Datensatz enthélt 339 Sequenzen.

2.5 verwendete Programme

Zu Analyse der berechneten Kerneldaten aus den vorgestellten Kerneln wurde
das Programm LibSVM (frei erhéltlich unter: http://www.csie.ntu.edu.tw/ cj-
lin/libsvin/) verwendet. Insbesondere der Programmteil svin-train der es erméglich
sowohl vorberechnete Kernel zu verwenden als auch eine direkte n-fache Kreuz-
validierung erméglich. Hierzu miissen die Parameter —t 4 und —v [n] verwendet
werden. Bei der Auswertung der Kernel wurde im weiteren Verlauf der Parame-
ter n immer mit 5 gewéhlt. Als Ausgabe erfolgt das Ergebnis der Kreuzvalidie-
rung in % sowie eine Datei die das Model der SVM zur weiteren Verwendung
innerhalb des Programms enthélt.
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Tanimoto Kernel
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Abbildung 3.1: blabla
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Abbildung 3.2: blabla
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Abbildung 3.3: blabla
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Gappy Kernel
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Abbildung 3.4: blabla
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Abbildung 3.5: blabla
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Substitution Kernel
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Substitution Kernel
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