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Summary

All living organisms share the same structural dndctional unit: the cell. It
represents an autonomous and self-maintainingmydiecell contains amongst other
components proteins which determine the cell stnectand catalyze most of the
biochemical reactions inside the cell. A multitusfedifferent tasks are addressed by
specialized proteins, so called enzymes, for examgplicating DNA, pumping ions
selectively across the cell membrane or perforrmmgchanical work. In order to
understand the processes taking place inside aitcellvery important to unravel the
enzymatic reaction pathways. Crystallographic meshprovide structural snapshots
of the proteins while they adopt certain conformsi along the reaction pathway.
Conformations of numerous important enzymes haven bdiscovered, but these
methods have major drawbacks such as long acguisitmes and the need for
averaging over many molecules. Furthermore, live ai®alysis is not possible since
all enzymes have to be trapped in the same confmmay stopping the reaction
pathway at a certain point. Therefore, protein ayica or a complete enzymatic
reaction pathway cannot be observed with this tiecken

The first detection of fluorescence originatingnfra single molecule 20 years ago
marked a breakthrough. This novel technology offess-invasive optical far-field
detection and allows recording the entire react@thway in a living cell. The
fluorescent time trajectory of a labeled enzymerocemes the drawback of the signal
averaging of ensemble techniques. Single molecajectories allow the identification
of different conformations and derive statisticaformation about the number of
occurrences, time intervals and transition ratdsesé are exactly the parameters
which characterize a reaction cycle of an enzymens€quently, the number of
investigated biological systems has drasticallyaased over the last 20 years. This
has been accompanied by the development of manysaewle preparation methods
as well as detection techniques.

A prerequisite of many single molecule experimesitbe introduction of a marker.
This can be a fluorescent molecule or a light-scauty polysterol bead. The rotation of
a molecular motor labeled with such a bead allomes widefield detection with a
camera from which the position of the protein cartriacked with a time resolution of
less than 1 ms using fast video microscopy.

Fluorescence spectroscopy is yet another powes@llwhich utilizes the emitted
fluorescent light of an excited dye. An extensidrinoss method is Forster Resonance



Energy Transfer (FRET). An excited fluorophore (digncan transfer its energy
radiation-less to another fluorophore (acceptogt tim turn emits the fluorescence
photons instead. This FRET process is highly depeindn the mutual distance
between both fluorophores. Usually, the spatiabgiity is in the range between 2 to
10 nm. The distance can be directly obtained frdre tatio of the recorded
fluorescence intensities of both fluorophores. &rotdynamics can be typically
resolved down to about 1 ms which is only limiteg the brightness of the
fluorophores.

The main goal of these methods is the generatiantodjectory which mirrors the
dynamical behavior of the molecule under investigatA FRET experiment results in
a FRET-efficiency trajectory and therefore in tichependant distance data, a bead
experiment results in a trajectory which containsetdependant xy-positions. Once
the trajectory has been recorded, the informatimutthe reaction cycle at the single-
molecule level in terms of a time trajectory is itad@le. The next critical step is to
reconstruct the conformational states of the enzmanalyzing the measured data
stream. In the beginning of single-molecule speciopy, analysis-by-eye and
threshold based algorithms were used to identifgi@int conformational states. These
approaches work as long as two conformations adiegatrly distinguishable values
within the time trajectory, i.e. every data poirincbe assigned to either of the two
conformations. The statistical properties, like memration or occurrence of each
state can be used to extract information aboutehetion cycle.

In a more complex reaction cycle of the enzyme,dis&ibution of the measured
values originating from different conformations naxerlap. At this point, a threshold
algorithm and analysis-by-eye fails. This necetsstanore sophisticated analysis
methods, which can be applied directly on the @edrtime trajectory. In this thesis,
the concept of hidden Markov models (HMM) is usedaatool to analyze single-
molecule data on a statistically solid basis.

Hidden Markov Models

A hidden Markov model is a stochastic model whielm @ssign unobservable states
from a trajectory to measurable values. Unlikettireshold algorithm, the concept of
hidden Markov models is capable to deal with oymyiag distribution functions. The
power of the hidden Markov framework lies in theligbto optimize the whole set of
parameters for a given time trajectory.



Every state has its unique probability densityction (pdf) of measured values.
Transitions from one state into another occur imatonomous random process, which
is only determined by fixed transition probabiltie Due to these transition
probabilities the shape of the corresponding statation histogram has the functional
form of a mono-exponential decay and is definedsygecay time.

The initial step of the optimization process istpply a complete hidden Markov
model with initial parameter values. A likelihoo@lue is obtained by applying the
model to the given data points, similar to tRevalue of the widely used Levenberg-
Marquardt curve fitting algorithm. Furthermore, sthyields an estimate of the
probability to be in a specific state for everyalgint of the trajectory. Using a
separate estimation function for each hidden Markavameter together with the
initial state assignment, a better estimation ef nodel parameters can be deduced.
The updated model parameter values result in aehilgtelihood value. In an iterative
process, all model parameter can be optimized ginpyl the data of the time
trajectory.

However, there are two drawbacks accompanying taedard hidden Markov
model when applied to data from single-moleculeeeixpents: Firstly, the signal-to-
noise ratio of the measured time trajectories igeneral not constant; it fluctuates
which in turn affects the width of the probabilithensity functions. The standard
hidden Markov model however assumes these parasetdre constant. The second
drawback resides in the expected shape of the stlation histograms.
Conformational states of enzymes are not necegsadnstrained to mono-
exponentially decaying functions, although thisfien the case. In order to overcome
these inherent limitations, two extensions to tfaenework of hidden Markov models
are presented in this thesis and applied to data §ingle-molecule experiments.

The problem of a fluctuating signal-to-noise ratypically occurs in single-
molecule FRET trajectories. The distribution fuoaotiof one FRET level with
temporally fluctuating sum intensity has the samsamvalue but different widths
depending on the sum intensity. A standard hiddearkibv model only provides
probability functions with a constant width and c#rerefore not adapt to the
fluctuating sum intensity. An iteration step in tbetimization procedure will not
neccessarily increase the likelihood value anymoee; the optimization procedure
does not converge.

Therefore, the newly developed extended Markov rhodes information about
the sum intensity in addition to the FRET efficignizajectory. It introduces an



additional dependence of the model parameters @méasurement data which leads
to an extended shape of the corresponding estimdtiactions. Starting from a
variable transformation of the donor and acceptterisities to the FRET efficiency
and the sum intensity, the new likelihood functiand all extended estimation
functions were derived. This extended hidden Markeoadel is tested with Monte
Carlo simulations and was extensively used in thid#erent projects. In the first
project, immobilized samples with a diverse brigistm from molecule to molecule
were investigated. In the second and third propetia from freely diffusing liposomes
with high fluctuating sum intensity were analyzed.

The problem of the restricted shape of the statatdun histograms originates in
the Markov assumption itself: the transition fromecstate to another only depends on
the transition probabilities of the actual statadependent from the path, i.e.
information of states visited in the past. This i@® mono-exponentially decaying
state duration histograms for all Markov statesisTlimitation was removed by
introducing another extension of the standard mddarkov model. Each probability
density function is now connected to a so calleccrmastate which completely
describes the shape of the state duration histagifdre macro states consist of
indistinguishable micro states. The shape of théestluration histogram which can
now be different from a mono-exponential decayatedmined by the arrangement of
the micro states. A macro state with several mstates in a row introduces one
maximum away from zero in the state duration histog Every parallel branch of
micro states adds one additional maximum. This tgpextended hidden Markov
model is known as “aggregated Markov model” andesgnts a semi-Markov model.
It was applied in a fourth project to analyse expental data of the rotary movement
of the R-ATPase.

The TBP-NC2-complex — NC2 controls the DNA transcption process

The first project investigates the DNA transcriptjorocess of cells. The initial step of
the DNA transcription process is the binding of T#T A-box Binding Protein (TBP)
to the TATA-box of the DNA resulting in a stable PEDNA-complex. The presence
of the Negative Cofactor 2 (NC2) introduces a mgbdf TBP on the DNA-strand. A
possible explanation for this mobility is the fotima of a ring-like TBP-NC2-
subcomplex around the DNA strand which enablestitrecomplex to move along the
DNA-strand. The distance between TBP and a cepagition of the DNA strand was
recorded by single-molecule FRET. A TBP-mutant pdimg an additional cysteine



was used to covalently bind an organic fluoropheeeving as a FRET donor. The
FRET acceptor was attached to the DNA strand arslthwerefore immobilized at the
surface. The single-molecule FRET data of the TBYAEEomplex were acquired by
a camera-based TIR microscope. Eight different data were used for analysis with
the extended hidden Markov framework. The aim wasompare the influence of the
alternative promoter sequence H2B-J on the dynaetavior of the TBP-NC2-DNA-
complex in contrast to the promoter AdML.

After addition of NC2, the obtained FRET trajectsriexhibit certain jumps
between obviously more than two distinct state&RET histogram of the trajectories
exhibits two broad, overlapping maxima suggestinigast two conformational states.
It is evident, that a threshold algorithm will f&il distinguish all included states.

However, the optimization process of the new extentHMM with dynamic
widths converged and yielded a maximum of the divékalihood value independent
of initial values. Very short intermediate statesaeell as transition rates were revealed
by the extended hidden Markov approach and showsdepandence on the promoter
sequence. The TBP-NC2-DNA-complex in combinatiothviine alternative promoter
H2B-J exhibited a decreased dynamics. Finally, Higpothesis was verified that a
DNA-bending motion together with the mobility ofethTBP-NC2-subcomplex is
responsible for the observed dynamics. Furtherntbeeinfluence of the length of the
DNA-strand and the influence of the direction oimwbilization on the deduced rate
constants were excluded.

The KdpFABC complex — a powerful potassium pump

The second project addresses questions concernipgtassium transporter from
Escherichia coli the KdpFABC complex. This powerful potassium pursmble to
pump potassium ions under ATP consumption acrasatier cell membrane into the
cytosol. The subunit KdpB contains the ATP bindpigce and exhibits strong inter-
domain movement between conformational changesngluATP hydrolysis. Via
genetically introduced cysteins in the KdpB-subutwo distinct labeling positions
were provided in order to covalently bind a FRE'r md fluorophores. The whole
KdpFABC complex including the KdpB-mutant was resittated into freely diffusing
liposomes with a diameter of about 100 nm. The qmiggosomes were used for
single-molecule FRET measurements and the dataegasded for subsequent HMM
analysis. The aim was to identify distinct confotimaal states and furthermore to
propose a reaction cycle of the enzyme.



The developed extension of the hidden Markov fraprewhas been proven to
successfully deal with highly fluctuating FRET #efories. The FRET efficiency can
always be calculated from the measured fluoresceauat rates, but the accuracy is
higher the more photon counts are recorded. Thangly affects the shape of the
probability density function at every occurrencelw states.

The two expected main conformations were identifiredhe trajectories with the
extended HMM approach, their FRET distances ar@doordance with proposed
distances from homology studies. Fast transitioiesrabetween both states were
determined. Additionally, the influence of the ibibor OCS and Ortho-Vanadate was
investigated. Both inhibitors suppress the abtlityyump potassium ions. Surprisingly,
both inhibitors were not able to freeze the interrdin-movement of the KdpB-
subunit. Instead they slowed down the transitidasiaWith this data, a reaction cycle
and possible insertion points for the two inhilstarere proposed.

The F,F-ATP synthase — the power plant of the cell

The enzyme fF-ATP synthase is the subject of the third projécts capable of
catalyzing the ATP synthesis reaction by rephosghton of ADP. The enzyme
couples this endergonic reaction through a remdekabocess with an exergonic
proton flux across the cell membrane. Subunitshef énzyme perform a step-wise
rotary movement during the catalytic reaction cytth FF,-ATP synthases from
Escherichia colithis reaction can also run reversely which makesnotor rotate in a
backward direction.

The rotary movement of thepart of the enzyme in hydrolysis direction corssist
of three stopping angles with a distance of ~128Cheand is well characterized.
However, little is known about the membrane embddBgpart. Different single-
molecule FRET experiments between rotor and stsiitaunits were performed to
address questions related to the dynamics of tlidendnzyme.

In order to create single-molecule FRET data, FR&eled enzymes where
reconstituted into liposomes and measured in aocahfmicroscope in solution on a
single-molecule level. This allows an observatibthe inter-subunit rotary movement
both in hydrolysis and synthesis direction. Howe\gereliable identification of the
steps in the FRET trajectories is required sintehal information is encoded in the
properties characterizing the steps. Starting feomanual state-assignment within the
FRET trajectories, the extended hidden Markov aislywas used to assign states in a
more objective way. This led to the following stiwal and dynamical predictions.



The RF-ATP synthase is only able to synthesize ATP ag las it resides in an
activated state. This activation appeared in ahslghift of the averaged FRET
efficiencies of the rotation angles in relatiorthie case without enzyme activation.

Furthermore, the position of one special subuaisybunit) of the Fpart was
determined by FRET triangulation using informatioom two data sets with labels
being attached at different positions. The FRETestaf the first data set were
assigned to the corresponding state of the secated st by comparing dwell times
and resulted in a set of distances used in theguiation.

The most important result was the determinatiomhef rotational step-size of the
Fo-part during ATP synthesis. In contrast to the 12@ps occuring during ATP
hydrolysis, a step-size of 36° was found. Becadigheoshort dwell times of the steps
and their mono-exponentially decaying distributidmissed events” are expected
resulting in jumps larger than 36°. The probale$itof these larger step sizes predicted
from Monte-Carlo simulations were in good agreenvdtit the experimental data.

The rotary motor F-ATPase

The fourth project investigates the step-wise sosatbunit movement of thefpart of
the ATP synthase. The step-wise motion of immobdi&-ATPases was detected by
linking a polysterol bead with a diameter of ~500 to the rotating -subunit of the
biopolymer. Via standard bright-field microscopyet position of the bead was
recorded with an EMCCD-camera and transformedrafin corrected xy-coordinates
of the bead. Different data sets with xy-coordisateom the same protein under
different nucleotide concentrations were used tdrsequent HMM analysis. A time
averaged histogram of the xy-positions revealedetkistence of the three stopping
positions. Their distributions were too broad Iegda standard threshold approach to
fail. The aim of the hidden Markov approach wasidentify the three stopping
positions and to extract the rate constants in m#gece on the nucleotide
concentration.

A histogram of the xy-positions showed a well defir?D Gaussian distribution
for each stopping position, but their dwell timestbograms derived from a standard
hidden Markov approach clearly shows a non-expaalet¢cay. The extended semi-
Markov model with aggregated Markov states was #bleeconstruct the dwell time
histograms of the single-molecule data. A globaldelowas proposed, which is
capable to describe the behaviour of the enzyme avavide range of different
nucleotide concentrations. The increase in the nmaemover rate with increasing



ATP concentration was well reflected by the corogmping transition probabilities.
Furthermore, other transition probabilities revedal® be independent from the

nucleotide concentration.

The discovery of the conformational dynamics oftgires within the last decades has
led to a better understanding of many cellular esses. Time trajectories derived
from complex enzymatic reaction can nowadays belilseabtained using many
different techniques, but the interpretation of tlaa is still a big challenge. In this
thesis, extensions to the HMM framework are presgnand successfully applied to
identify recurrent states within measured timeetyries even with fluctuating signal-
to-noise ratios or with non-exponential state darehistograms.



1 Einleitung

Seit der Publikation der ersten Einzelmolekilexpente 1989/1990 [1, 2] hat der
experimentelle Aufwand, der hinter solchen Experitea steht, beachtliche Malie
angenommen. Neben ausgefeilten Aufreinigungsmethade Erzeugung hochreiner
Enzymessays stehen auf der Messtechnikseite hodinelirghe Aufbauten mit neuen

Technologien (TCSPC, FLIM, ...) zur Verfigung, mitrele Hilfe an einem einzigen

Messtag enorme Datenmengen erzeugt werden konmedieDQualitéat einer Aussage
aus experimentell gewonnenen Daten mit der aufgemamn Datenmenge steigt,
wird von diesen Mdglichkeiten auch ausgiebig getinagemacht.

Eine Auswertung dieser Datenmengen fuhrt klassisatise dann zu Methoden,
die diese Daten in geeigneter Form mitteln, um g0 Genauigkeit der gebildeten
Mittelwerte zu erhdhen. Histogramm- und Korrelatiorethoden sind dement-
sprechend die theoretischen Analysemethoden, de géforderte Mittelung auf
geeignete Weise durchzufiihren scheinen. Modellendwriiber Kurvenanpassungen
an die aufbereiteten Daten angepasst werden, augetgonnenen Parametern werden
Aussagen getroffen. Doch je tiefer man in den Kasrmimmechanischer Vorgange
vordringt, desto komplexere Bewegungsmuster tretem Vorschein. Die recht
einfachen Mittelungen, die eben jene Histogrammd Wforrelationsmethoden zu
Grunde liegen, reichen fir eine detaillierte Besitdung immer weniger aus. Um
beispielsweise per FCS zwei in einer Losung gledtliy vorhandenen Spezies
auseinander halten zu koénnen, missen deren Diffsistomstanten deutlich
auseinander liegen [3]. Eine Weiterentwicklung Bledelle fir die Kurvenanpassung
ist unweigerlich begrenzt, da die zugrunde liegeNtiltelung bereits einen Grol3teil
der aufgenommenen Information vernichtet hat [4].

Die Entwicklung algorithmusbasierter Analysemethodecheint mit dem
technologischen Fortschritt kaum mithalten zu kénrnéerfahren, die direkt auf die
Datenstruktur von Fluoreszenz-Einzelmolekilexpentee angepasst sind und nur
dadurch den vollen Informationsgehalt ausschopfamén, sind nun knapp 20 Jahre
nach dem ersten Einzelmolekulexperiment erst anst&imen. Zitat aus dem Hidden
Markov Review 2007 von David S. Talaga [4]: ,Estggnen Bedarf an Werkzeugen,
die direkt auf Einzelmolekuldaten anwendbar sind] Momentane Theorien beruhen
Ublicherweise auf deterministisches Wissen ausanden [...], Verweildauern und
Korrelationsfunktionen.“ Zwar gibt es eine Reihau@e Ansatze, die teilweise sogar
ohne explizite Vorgabe eines Modells Zustédnde ineBstrom identifizieren kbnnen



[5, 6]. Doch bis auf sehr wenige Ausnahmen (z.BO])7beruhen derartige Studien oft
nur auf synthetische Daten, die mit Monte-Carlo48ationen erzeugt wurden [6, 10-
14]. Fir substantielle Erfolge ist ein vollig anelerAnsatz notig, der nicht auf
Histogrammmethoden basiert. Erst die Auffassung Messdaten als Likelihood-

Werte und eine damit verbundene, durchgehend tsialie Behandlung der
Messdaten erlaubt bei der Konstruktion neuer Aradggahren die Bestimmung des
Augenblicks, in dem die Mittelung erfolgt. Die Waiéntwicklung der Modelle ist

nicht mehr durch die gewahlte Methode limitierthdern nun vielmehr in der Lage,
den vollen Informationsgehalt der Daten wirklichsauschépfen [11, 15, 16]. Auf
diese Weise lassen sich Algorithmen entwickeln deéie vollen Umfang der Effekte in
den Messdaten respektieren und gleichzeitig die R&rdles Datensatzes zur
Verbesserung der Aussagenqualitat nutzen. Konséguezise haben die Adaption
bekannter Likelihood-basierter Methoden und dererit&entwicklung in der

Einzelmolekilspektroskopie in jingster Zeit einaorenen Aufstieg erfahren.

Um die Funktionsweise von Proteinen zu beschreilvand in der Regel von
charakteristischen Konformationen des Proteins egmugen, deren Ubergéange einen
Reaktionszyklus bilden. Einzelmolekilspuren zeigetass weder die Spriinge
zwischen den Zustanden noch die Verweildauern ingtech sind. Vielmehr scheint
es sich um einen zufélligen Mechanismus zu handadémen GréfRen sich durch
Wahrscheinlichkeiten beschreiben lassen. Oft wutderweildauer-Histogramme in
Einzelmolekilexperimenten beobachtet, die ein mgpoeentielles Abfallen mit
einer fur jeden Zustand typischen Abklingzeit ausga.

Ein solcher Mechanismus lasst sich durch ein Marktndell beschreiben. Es
basiert auf Zustande, die in einem zufélligen Psszeeinander tGbergehen kbnnen.
Der Ubergang eines Zustands in einen anderen aiodidiurch jeweils eine konstante
Ubergangsrate festgelegt. Dabei spielt es keinkeRalwelchem Zustand das System
vorher war. Die zeitliche Entwicklung eines MarkModells ist eine Sequenz von
Zustanden. Bildet man aus dieser Zeitreihe Venaeid-Histogramme, so haben
diese immer eine monoexponentiell abfallende FoAmch umgekehrt kann von
einem monoexponentiell abfallenden Verweildauetddjgamm auf einen Markov-
Zustand geschlossen werden. Ein jingst erschieriReeiew-Artikel dokumentiert,
dass Hidden Markov Modelle im Begriff sind, sichs aAnalysemethode flr
fluoreszenzspektroskopisch erzeugte Einzelmolekéidau etablieren [17].



Nicht nur das Zustandekommen der Messdaten soraderim die Wege innerhalb
des Reaktionszyklusses eines Proteins werden her @&@eschreibung mit Hidden
Markov Modellen als ein stochastischer Prozess eda$gt. Hierbei nimmt der
Wahrscheinlichkeitsbegriff eine zentrale Rolle dirabei ist es gar nicht so einfach,
eine Definition des Begriffs Wahrscheinlichkeit #Znden. Zwischen den englischen
Begriffen likelihood und probability wird im Deutschen nicht unterschieden, beides
wird mit Wahrscheinlichkeit Gbersetzt. Dabei gibt es einen fundamentalen
Unterschied:probability bezeichnet die Wahrscheinlichkeit, dass unteriresten
UmstandenU ein EreigniskE; eintritt, likelihood bezeichnet die Wahrscheinlichkeit,
mit der sich das EreigniE unter den Umstanded; ereignet hat. Digorobability
bezieht sich auf zuklnftige Ereignisse, wohingegjeh dadikelihood auf vergangene
Ereignisse mit bekanntem Ergebnis bezieht [18]. Wme Unterscheidung zu
gewahrleisten, wird in dieser Arbeit der englisdBegriff likelihood gemalR der
Fachliteratur auch im Deutschen verwendet, wohiagegorobability mit
Wahrscheinlichkeitibersetzt wird.

Ausgehend von der Begriffsdefinition gibt es zwelhisverschiedene Sichtweisen
der Statistik. Dieklassische StatistiKiihrt zu einem unbestechlichen, objektiven
Wahrscheinlichkeitsbegriff, die Bayessche Statistik beriicksichtigt  oftmals
vorhandenes Vorwissen in die Wahrscheinlichkeitglnty, was zu einer subjektiven
Verwendung des Wahrscheinlichkeitsbegriffs fihrt.

In der klassischen Statistikisst sich die Wahrscheinlichkeit fir ein bestinsnte
Ereignis nur aus der relativen Haufigkeit ableitee oft dieses Ereignis in immer
gleichen, voneinander unabhangigen Zufallsexperiemenauftritt. Sie ist der
Grenzwert fur unendlich viele Versuche. Eine Deifom auf diese Weise ist objektiv,
deren Vertreter sind ,Frequentisten“. Eine Angabe Genauigkeit der abgeleiteten
Werte wird Uber Konfidenzintervallschatzung beweshgt. Fir eine Genauig-
keitsangabe der AusgangsgrofRen mussen jedoch 2ufedisvariablen eingefiihrt
werden [19].

Die Bayessche Statistikerlangt die Inkorporation subjektiven Vorwissem®Kiso
genanntePriors. Die enge Forderung der Wiederholbarkeit des Hwpmits aus der
klassischen Statistik wird hier durch Einfihrunghtibegriindbarer, subjektiver Priors
aufgegeben. Dadurch verliert diese Methode zwae @bjektivitat, erweitert aber
ihren Anwendungsspielraum enorm. In der Realitédfisaufgrund von Erfahrung ein
relevantes Vorwissen vorhanden, das sich nichthduvederholbare Experimente



erzeugen lasst. Dieses Vorwissen ist in der Bahess&tatistik explizit im Modell
verankert. Die Grundlage bildet der beriihmte Satz®ayes aus dem Jahr 1763 [20]:
Pr(D|M):Pr(M

( Ipr()D) M) 1)

Pr(D|M) ist das Likelihood, bei einem gegebenem Mobteljenau die DateB zu
erhalten. PI1) ist der erwéhnte Prior, der das Vorwissen Ubes Wt&odell M
ausdrtckt. PiD) ist die gemittelte Wahrscheinlichkeit der DatBer Satz von Bayes
drickt aus, auf welche Weise sich eine bereits aeinem Experiment vorhandene
Meinung Pri) durch die Messdaten andert. Die neue MeinunIP hangt von
dem Vorwisserundden Messdaten ab.

Beide Sichtweisen haben ihre Vor- und Nachteile,idde haben ihre
Existenzberechtigung. Der Einsatz von Vorwissemksehr nitzlich sein, kann aber
auch den Erkenntnisgewinn verfalschen. Eine scl@egeniberstellung findet sich in
Ref. [21] von David Malakoff.

Pr(M | D) =

In dieser Arbeit wurden Messdaten aus Einzelmokeiigrimenten mit Hidden
Markov Modellen analysiert. Dies ist eine ausgewmes Bayessche Datenanalyse-
Methode. Allerdings stehen in der hier vorliegendeheit grofe Datenmengen sehr
flachen Priors gegentiber, der Einfluss dieser rgirhier demnach &ul3erst gering.

Ein gemaRigter Mittelweg zwischen der klassische Bayesschen Statistik
bilden Likelihood-Methoden. Sie stitzen sich aubeBhich auf den zweiten Term
Pr(D|M) von Bayes’ Satz, dem Likelihood, und ziehen okeewendung von Priors
alle Schlussfolgerungen ausschlief3lich aus dies@3&(siehe Ref. [22], Kapitel 1, S.
11.) Reine Likelihood-Verfahren sind dementsprecheauch aul3erordentlich
verbreitet [19].

1.1 Historie und Anwendungsbeispiele von Hidden Mar kov
Modellen

Die Geschichte der Hidden Markov Analyse begandan 60er Jahren im IBM T.J.
Watson Research Center in New York [23]. Fur ein¢omatische Buchstaben-
erkennung wurden Buchstaben als Markov-Zustandeshned [24]. Am gleichen Ort
wurde 10 Jahre spater ein System zur phonetiscpectlserkennung entwickelt [25-
28]. In den 80er Jahren wurde die SpracherkennumgHidden Markov Modellen
auch an anderen nicht-offentlichen Institutionenteventwickelt [29] und Ubertrug



sich von dort aus auch in andere Problembereichkpubkte der Entwicklung im
Audiobereich waren die Identifikation verschieden8precher [30, 31] oder
verschiedener Gerauschquellen [32, 33] oder dig¢alzgiingige Ermittlung der
Frequenz eines Signals in weilRem Rauschen mit daembi#Algorithmus [34-36].
Mustererkennung in EKG mit vorgelernten Hidden Markodellen [37-39] oder die
Modellierung der Zahl epileptischer Anfélle aus Ef0@ten [40, 41] waren weitere
sehr wichtige Anwendungen dieser Methode.

In der biomedizinischen Grundlagenforschung komrHeden Markov Modelle
hauptsachlich bei Problemen der DNA-Sequenzierund der Modellierung des
Stromflusses durch lonenkandale in Zellmembranen Himatz. Das Zeitsignal des
gemessenen Stromflusses von lonenkanédlen kann ddiddien Markov Modelle
beschrieben werden, dabei entsprechen untersdfiedli Leitfahigkeitspegel
verschiedene Markov-Zustande. Mittlere Verweildaueines Zustands sind dabei die
typischen interessierenden MessgroRen (Ubersitiesiar[42]). Bei der DNA-
Sequenzierung werden verschiedene Regionen odere®ég durch Markov-Zustande
modelliert [43], im Sequenz-Alignment und bei deat@nbanksuche werden ganze
Proteinfamilien durch Markov-Zustdnde assoziierd][4Beide Bereiche haben
erheblich zur Weiterentwicklung der Theorie der did Markov Modelle beigetragen
[45-49]. Eine sehr gelungene und ausfihrliche Ublktsiber die Historie der Hidden
Markov Modelle, deren Entwicklungsschritte und Amdangen findet sich im
Review-Artikel von Ephraim und Merhav von 2002 [23]

1.2 Hidden Markov Modelle in der Einzelmolekilspekt  roskopie

Eine Anpassung von Hidden Markov Modellen auf Eimmdekildaten wurde erst
2003 von Andreet. al. formuliert [10]. Mit umfassenden Monte-Carlo-Siatibnen
wird die Leistungsfahigkeit des Verfahrens unternzéimolekilbedingungen
demonstriert. 2006 erschienen zwei Anwendungen &ethode auf echte
Einzelmolekildaten. Messired. al. modellierte die gebinnte Fluoreszenzintensitat mit
Markov-Zustanden und rekonstruierte daraus die Anzier Chromophore [9].
McKinney et. al. und Jooet. al. assoziierten verschiedene Konformationen eines
Proteins mit Markov-Zustanden Uber binweise etsteiRET-Effizienzen [7, 50].
2009 stellte Jagesat. al. eine Markov-Analyse vor, die eine Zustandszuorgndinekt
Uber die Interphotonenzeiten bewerkstelligt undisanot unterschiedliche Intensitaten
sensitiv ist [51]. In Abwandlungen wurde die Metkaalich auf benachbarte Probleme



angewandt, z.B. auf die Identifikation zweier Komhationen eines DNA-Stranges
[52], die durch den Aktionsradius eines verbundem@melchens unterscheidbar
wurden.

1.3 Ziel der Arbeit

Durch die hohen qualitativen Verbesserungen orgheisFarbstoffe und Fortschritte
in der Proteinmarkierung sowie Proteinaufreinigumgirde FRET, Fdrstertyp

Resonanz Energie Transfer, zu einer zunehmend ig&ht Methode der

Einzelmolekilspektroskopie. Mittels FRET lassenhsi€onformationsanderungen
eines Proteins in Echtzeit wahrend des katalytisctyklus studieren. Verschiedene
Konformationen werden hierbei durch charakterisiesc FRET-Effizienzen

identifizierbar. Stabile Konformationen und scheellKonformationswechsel
kennzeichnen meist den Reaktionszyklus eines Ptk der FRET-Trajektorie fuhrt
dies zu ausgepragten Stufen mit sprunghaften Sugfeimseln. Priméres Ziel der
Arbeit war es, die Stufenerkennung durch ein objektVerfahren zu verwirklichen,
welches auch unter stark verrauschten BedingunggebBisse erzielt.

Alle bisherigen HMM-basierten Verfahren zielen eatler auf die Modellierung
der Gesamthelligkeit ab, oder setzen bei FRET-Effliztrajektorien stillschweigend
Molekile mit gleicher und konstanter Summenhelligkeoraus. Die durch das
Schrotrauschen verbreiterte FRET-Effizienz einesstainds wird durch eine
Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion modelliert, derelarameter Mittelwert und
Varianz global und zeitinvariant sind. Ist die Ges#aelligkeit und damit die Varianz
nicht mehr konstant, muss eine Auswertung (wie 7 |mit starren Parametern
scheitern. Eine verwendete Einzelmolekll-Methodeuliieauf FRET-Messungen an
freidiffundierenden, in Liposomen rekonstituiertétroteinmutanten [53-55]. Die
Summenintensitat hangt hauptsachlich von der Bosties Liposoms ab und fuhrt zu
einer stark zeitlich modellierten Breite der FREffiftenzverteilung. Der iterative
Vorwarts-Ruckwarts-Algorithmus zur Parameteroptimang) konvergiert nicht mehr
oder zeigt Uber die Iterationsschritte ein nichtnoion steigendes Verhalten des
Loglikelihood-Wertes.

Da jedoch aus der Summenintensitat auf die BreateHIRET-Effizienzverteilung
geschlossen werden kann, lasst sich das Grundgeeiistiidden Markov Modelle
durch entsprechende Erweiterungen auch fir Daten floktuierender Helligkeit



verwenden. Diese Erweiterungen werden in der higliegenden Arbeit vorgestellt
und das Potential der Methode an echten Messdatanrstriert.

Im Rahmen des ersten Projekts wurde ein Regulismaeghanismus des DNA-
Transkriptionsvorgangs untersucht. Hierzu wurde dgnfluss des Negativen
Cofaktors 2 (NC2) auf das Binden und der anschiid8e Bewegung des TATA-Box
Binde Proteins (TBP) auf immobilisierten DNA-Stré&mgper Einzelmolekil-FRET im
TIR-Mikroskop beobachtet (Total Internal ReflecliorDie gemessenen FRET-
Trajektorien in Anwesenheit von NC2 zeigen Spruagéschen konstanten Stufen,
weswegen eine Auswertung mittels HMMs nahe liegts Derhalten der Probe lassst
sich nur dann entschlisseln, wenn es gelingt, diastande in unterschiedlichen
Probenpraparationen zu identifizieren und einardeauordnen.

Die fUr eine Analyse anspruchsvollste Signalforrtse&md im zweiten und dritten
Projekt. Hier wurde mittels Einzelmolekil-FRET di&onformationsdynamik
einzelner fluoreszenz-markierter Membranproteine Bucoli, rekonstituiert in frei
diffundierenden Liposomen, untersucht. Im Rahmes zlgeiten Projekts konnte die
Konformationsdynamik des ATP-betriebenen KaliumaBgorters KdpFABC auf
diese Weise erstmals direkt beobachtet werden.dhmnign des dritten Projekts wurde
die schrittweise Drehbewegung des molekularen MotdtF,-ATP-Synthase
untersucht. Mit einem FRET-Marker am Rotor und derderen am Stator konnte an
unterschiedlichen Markierungspositionen innerhaks dEnzyms die schrittweise
Drehbewegung in beiden Drehrichtungen beobachtedere In allen Fallen zeigte die
FRET-Trajektorie Springe zwischen diskreten Zustandallerdings war die
Summenintensitat starken Schwankungen unterwonwas,ein zeitabhangiges Signal-
Rausch-Verhaltnis impliziert. Ubergangsraten undEiafluss von Inhibitoren lassen
sich nur dann ermitteln, wenn es gelingt, die Zud#din der FRET-Trajektorie zu
identifizieren.

Eine Erweiterung der HMMs auf Semi-Markov-Prozefiselet sich im vierten
Projekt. Es handelt sich hier um immobilisierte-AH Pasen, die wahrend der
Hydrolyse von ATP eine Rotationsbewegung der Uiribeten zeigt. Durch ein
Kigelchen von ~0,5 um wird die Bewegung der sicehdnden Untereinheiten in
Bezug auf den immobilisierten Rest des Proteinsteisit Hellfeldmikroskopie
beobachtet. Die Drehbewegung zeigte diskrete Sprimgnicht monoexponentiellen
Verweilzeiten. Auch hier lag die Herausforderungmeeine Zustandszuordnung trotz
Uberlappender Verteilungsfunktionen zu ermdglichen,schliel3lich charakteristische



GroRen wie die Verweildauer oder die Abhangigkeit dlbergangsraten von der
Nukleotidkonzentration ermitteln zu kdnnen.

In allen vier Projekten kdnnen aus den Einzelmdiién nur dann Aussagen
getroffen werden, wenn die Identifzierung der d#&n Zustande aus der gemessenen
Trajektorie gelingt.
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2 Grundlagen der Einzelmolektlspektroskopie

Das folgende Kapitel stellt die in den vier vorgdstn Proben verwendeten
Messmethoden zusammen. Ausgehend von der Phot&physiFarbstoffmolekilen
(Abschnitt 2.1) werden die Grundlagen der spekwpschen Methode FRET, Forster
Resonanz Energie Transfer, dargestellt (Abschnit). 2Die danach folgenden
Abschnitte behandeln die messtechnischen Grundlafign die vorgestellten
Messdaten. Mit einem kamerabasiertem TIR-MikrosKkdptale Interne Reflexion)
lassen sich viele Molekile gleichzeitig betrach{@mschnitt 2.3). Ein konfokaler
Aufbau mit zwei Avalanche Photodioden (APD) erlatdmizelmolekilmessungen an
nicht-immobilisierten Proben mit hoher Zeitaufloguif\bschnitt 2.4). Die detektierte
Fluoreszenzintensitéat lasst sich durch die Wahlgyeter Signalsequenz optimieren
(Abschnitt 2.5) und mit der entsprechenden Softwemalysieren (Abschnitt 2.6).
Schlielich wird im letzten Kapitel kurz die Helfienikroskopie umrissen, da auf
diese Weise die [FATPasen aus dem vierten Projekt gemessen wurdeschitt
2.7).

2.1 Photophysik organischer Fluorophore

Fluorophore haben die Eigenschaft, absorbiertestLiwiederum als Licht zu
emittieren. Die photophysikalischen Eigenschaften Fluorophoren lassen sich recht
anschaulich durch ein Jabski-Diagramm darstellen, siehe Abbildung 1. Veraatit
umfasst es drei elektronische Zustande: zwei Satgdlstdnde Sund § und einen
Triplett-Zustand T, sowie die zugehorigen vibronischen Zustande.

Das Molekil befindet sich im Grundzustand, wenmeeValenzelektronen den
elektronischen Grundzustand (i OMO) besetzen. |hre Elektronenspins sind gepaart
es handelt sich also um einen Singulett-ZustandeftUfrhaltung des Elektronenspins
bewirkt die Absorption von Licht geeigneter Well@énfjle einen Ubergang in den
ersten angeregten Singulett-ZustandL®JMO). Bei den meisten Molekulen relaxiert
das angeregte Elektron strahlungslos durch innenev&dhdlung (internal conversion,
IC) in ein hohes Schwingungsniveau desZ8standes, wo die Energie Uber eine
weitere Schwingungskaskade abgebaut wird. Erfolgg &Relaxation in den
Grundzustand jedoch unter Abgabe eines Photorishgpnan von Fluoreszenz. Dabei
erfolgt zunachst eine Relaxation Uber vibronisclasghenzustdnde mit typischen
Lebensdauern von einigen Pikosekunden in den viécbhan Grundzustand des-S
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Phosphoreszenz
(us-ms)

Fluoreszenz (ns)

Abbildung 1: Jab o ski-Diagramm eines elektronischen drei-Niveau-Systes nach [56].
Das Einnehmen eines hdheren Energieniveaus durch Abrption eines Photons ist
durch einen griinen Pfeil dargestellt, die Relaxatio tber den durch einen gelben Pfeil
markierten Weg ist mit der Abgabe eines Fluoreszemhotons verknipft. Die
Population (und Depopulation) des Triplet-ZustandsT ist durch rote Pfeile markiert,
dieser Zustand kann ebenfalls unter Abgabe eines BBphoreszenzphotons in den
Grundzustand dberfihrt werden. Die strahlungslose Rlaxation der vibronischen
Seitenbanden zeigen schwarze Pfeile.

Zustands. Anschlie3end erfolgt die Emission de®relkzenzphotons innerhalb von
Nanosekunden auf einen vibronischen Zwischenzustales elektronischen
Grundzustands oS aus denen das Elektron schlief3lich strahlungsiosden
vibronischen Grundzustand von &laxiert. Die Fluoreszenz-Photonen tragen somit
nur einen Teil der Anregungsenergie und sind dabgegeniber dem rein
elektronischen Ubergang zu langeren Wellenlangen terschoben (Stokes-
Verschiebung). Aus dem gleichen Grund ist das Homsspektrum unabhangig von
der Anregungswellenlange.

Das Verweildauerhistogramm des angeregten Zustaaidsine monoexponentiell
fallende Form. Der Zerfall des Zustands ist demnamih gedachtnisfreier
Zufallsprozess (Markov-Prozess) und kann mit eie@izigen charakteristischen
Grol3e, der Lebensdauer beschrieben werden. Sie ist direkt mit den inssten
Ubergangsratek verkniipft:

r= - (2)

kstrahlend + knicht strahlend
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k setzt sich als Summe aus strahlenden und niditletrden Anteilen zusammen.
Zum strahlenden Fluoreszenz-Ubergang gibt es ddmnaicht-strahlende
Konkurrenz-Prozesse: Die beiden wichtigsten singé odben erwahntelnnere
Umwandlung (internal conversion, ICJnd die Interkombination (inter system
crossing ISCO), siehe Abbildung 1.

Die Interkombination ist ein Ubergang vom angemd@egulett-Zustand;3n den
Triplett-Zustand T. Durch die erforderliche Spin-Umkehrung wird die§tbergang
erst durch Spin-Bahn-Kopplung ermoglicht. Die Ulsargsrate ko3 dieses
spinverbotenen Ubergangs ist jedoch viel gerintgedia des spinerlaubten Ubergangs
ko, und findet entsprechend selten statt. Auch dieaReionsrateks; aus diesem
Triplett-Zustand in den Singulett-Zustangl iSt sehr viel kleiner als der Fluoreszenz-
Ubergangk,;. Der Triplett-Zustand ist deshalb metastabil mtischen Lebenszeiten
von bis zu einigen Millisekunden. In dieser Zeitrden keine Photonen emittiert, bei
Fluoreszenz-Farbstoffen ist dieser Zustand deshafierwiinscht. Erfolgt die
Relaxation aus dem metastabilen Triplett-Zustanden Singulett-Zustand strahlend,
spricht man von Phosphoreszenz.

Die Lebensdauern der hoheren Schwingungsniveaus @ewhdheren Triplett-
Niveaus liegen im Bereich von Pikosekunden, so dassptischen Eigenschaften bei
einem solchen System hauptsachlich durch die Ubgsyatenky;, ko und Kap
zwischen den drei Niveaus, S, und T, gepragt werden.

Die Fluoreszenzquantenausbeu®@ eines Fluorophors wird durch solche
Konkurrenz-Prozesse reduziert:

k

Q - strahlend

K K 3)

nicht strahlend

strahlend

Es existieren Farbstoffe mit hoher Quantenausbd@e 0.9 beispielsweise
Rhodamine oder Cyanine), dennoch kann der Farbdiafth die Umgebung, z.B.
durch StdlRe mit Losungsmittelmolekilen, geloscuefching werden, wodurch die
Quantenausbeute verringert wird.

Irreversibles Bleichen ist die Folge dauerhafteotpbhemischer Verdnderungen
des elektronischen Systems des Fluorophors und meist durch Photooxidation
durch Singulett-Sauerstoff oder durch Reaktion mitdroxylradikalen ausgel6st.
Entscheidend fur die Bleichrate sind die Umgebuadsigungen des Fluorophors,
z.B. pH-Wert, Temperatur, Sauerstoffgehalt. Sidibesen Uber die Stabilitdt des
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Elektronensystems des angeregten Zustands und ddmeit die Bleichrate des
Fluorophors.
Die Helligkeit eines Fluorophors steht in Zusamnsmh mit seinem
Extinktionskoeffizienten( ), der eine stoffspezifische Funktion der Wellegknist.
Hohe Quantenausbeute, grof3er Extinktionskoeffizigatinger Tripletanteil sowie
kleine Bleichwahrscheinlichkeit sind u.a. Merkmaiees leuchtstarken Fluorophors.

2.2 Forster-Resonanz-Energietransfer (FRET)

Die Anregungsenergie eines Molekiils kann auch lstngislos tber induzierte Dipol-
Dipol-Wechselwirkung an ein anderes Molekill abgegelwerden. Das Molekul, das
direkt angeregt wird, nennt man FRET-Donor. Das iav®lolekil, das Uber die
Dipol-Dipol-Wechselwirkung die Energie des FRET-Dosm aufnimmt, wird als
FRET-Akzeptor bezeichnet. Dieser Resonanz-Eneegister wird von den folgenden
Faktoren maf3geblich beeinflusst:
Das Emissionsspektrum des angeregten Molekils muoss dem
Absorptionsspektrum des anzuregenden Molekiils sgdakierlappen.
Die Orientierung der Dipole flie3t entscheidend dhe Effizienz des
Energietransfers ein.
Die Effizienz des Energietransfers ist stark abigivgm Abstand der beiden
Molekile. Der Fluorophorabstand bei 50 % FRET Hkd#hz heil3t Forster-
RadiusR, und wird durch das Fluorophorpaar bestimmt. Episigher Wert
sind 5 nm, der Wertebereich 10 bis 90 % der FRHEizENz verteilt sich auf
Abstandswerte von ca. 3 bis 8 nm.
Die Abhangigkeit der FRET-EffizienZ vom Fluorophor-Abstanth, geht mit der
sechsten Potenz [57]:
6
e @
Der Forster-Radius Rin A) ist folgendermafen definiert:
1
R, = 8,8>§LOZSM i (5)
N, N
Qp ist die Quantenausbeute des FRET-Donors in Abweserdes FRET-
Akzeptors. Mit 2 wird die relative Orientierung der Ubergangsdipoinente von
Donor und Akzeptor beschrieben. Dieser Faktor k&werte zwischen 0 und 4
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annehmen. Da in der Praxis die Orientierung deoBigueinander zeitlich sehr viel
schneller fluktuiert als die beobachteten FRET-Andgen, wird fir # meist der
Wert 2/3 angenommen. Er ergibt sich als Mittelwaiber alle moglichen
Orientierungen. Der Brechungsindex des umgebendediuvhs wird durchn
beschriebenN, ist die Avogadro-Konstantel bezeichnet das Uberlappungsintegral
des Emissionsspektrums des FRET-Donors mit demrAabeasspektrum des FRET-
Akzeptors. Diese GroRRe wird durch die Eigenschaftees Fluorophor-Paares
beschrieben:

J=1,(/)e /)" dl (6)

Ip ist die normierte Fluoreszenzintensitat des Donors Abwesenheit des
Akzeptors. A( ) ist der Extinktionskoeffizient des Akzeptors, alseine Fahigkeit,
Licht der Wellenlange zu absorbieren.

Die FRET-Effizienz kann alternativ durch die beideraRgeblichen Ubergangs-
raten des FRET-Prozesses beschrieben werden: Dargéligsratek, aus der
Fluoreszenzlebensdauer, des Donors in Abwesenheit des Akzeptors und die
Ubergangsrate des Energietransfers auf den Akzkpterks - (Ro/ roa)®.

Diese Raten sind proportional zu den Fluoreszetemfitdten des Donotg und

Ly _

& 1.0-

o _

N

N

o

()] ﬂ’

“g )

905' ——————————————— I

r ' !

l_ 1

LIJ 1

(' :

- - |
00—
0.0 05 1.0 15 2.0

relativer Abstand rDA/F\’0

Abbildung 2: Abstandsabhangigkeit der FRET Transfeeffizienz E. Der Foérsterradius
Ro liegt bei geeigneter Wahl des Fluorophoren-Paarsdb einigen wenigen Nanometern.
Die Grof3e von Proteinen ist in der gleichen GréRemdnung, weswegen sich FRET fir
molekulare Abstandsmessungen als Standardverfahregtabliert hat.
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des Akzeptors,.
Dies fuhrt zur Bestimmung der FRET-EffizienE in Abhéangigkeit der
spektroskopischen Messgrofden undkp bzw. 1, undlp:

E = Ker = L a 7)
KptKer Ip+1,

Ist der ForsterradiuR, fur das FRET-Paar bekannt, kbnnten aus den genesse
Intensitaten die entsprechenden Abstamge der Fluorophore berechnet werden.
Dabei ist jedoch zu beachten, dass sich die gemesdatensitaten, und p von den
realen Photonenemissionsratén und Ip unterscheiden. Iny und p flieRen die
Detektionseffizienzen der gesamten Messanordnuntier(F Optische Elemente,
Detektoreffizienzen, usw.) ein. Erst nach einer r€kitur der Intensitaten, und p
erhalt man Uber die FRET-Effiziefzden Abstand des FRET-Paags.

Um verschiedene FRET-Stufen zu unterscheiden, deonfigdie Angabe des
AbstandsfaktorsP (proximity-factor), den man direkt aus den unkgigiten
Intensitaten erhalt:

|
P=x-A_ 8
T, (8)

Mit Hilfe von Korrekturfaktoren lasst sich die FREETfizienz aus den gemessenen
Fluoreszenz-Zahlraten bestimmen:

rkorr
glgorr+|:orr ( )
mit
— F AhA
9= (10)
und
T =T, - g o

0 1" dir
A'IA'b D'aIA

Der Korrekturfaktor setzt sich aus den Quanteneffizienzen der Fluan@php
und A und den Detektionseffizienzen beider Detektiond8kan, und 5 zusammen.
beriicksichtigt spektrales Ubersprechen des Dormralé in den Akzeptor-Kanal

und beschreibt die Akzeptordirektanregung durch desetal ® und I? ist ein
konstantes Hintergrundsignal z.B. durch Raman-Rtestales Losungsmittels.
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Die FRET-EffizienzE kann alternativ auch aus der FRET-bedingten Verkiy
der Donor-Lebenszeitt,, in Bezug auf die ungestorte Donorlebenszej
ausgedruckt werden:

E=1. loa (12)

D

Zur Erfassung der Lebensdauer ist eine aufwandigesstechnik erforderlich. Es
gilt, die im Nanosekunden-Bereich liegende durchitlthe Dauer zwischen
Anregung und Emission zu erfassen. Das erforderh zinen eine zeitliche
Begrenzung der Anregungsenergie auf kurze Pulse,dam Anregungszeitpunkt
registrieren zu kdnnen. Zum anderen muss jede®Retzeln mit einem Zeitstempel
gespeichert werden. Ersteres erfordert gepulsterLast Picosekunden-Pulslange,
Zweiteres erfordert schnelle Detektorn und schnellghlerkarten mit hohen
Datendurchsatzraten. Die zugehoérige Technologiestddt mit dem Namen Time-
Correlated Single Photon Counting, TCSPC, etabliert

Abstdnde von Untereinheiten in Biomolekilen liege#@ufig im Bereich von
wenigen Nanometern, d.h. im Bereich des ForsteitRailittels FRET konnen somit
biochemische Prozesse wie Bindung von Signalstofteter Substraten und
konformative Anderungen an Proteinen zeitlich vigtfaverden.

2.3 Einzelmolekil-FRET-Aufbau als TIR-Mikroskop

Ein Lichtstrahl wird an einer Grenzschicht zwischemei optisch unterschiedlich
dichten Materialen reflektiert, wobei der Ausfallakel , dem Einfallswinkel ;
entspricht. Befindet sich jenseits der GrenzschehtMaterial mit einer geringeren
optischen Dichten, so wird ein Teil des Lichts durch die Grenzschibimdurch
transmittiert, Abbildung 3a. Abhangig von den ogtisn Dichten beider Materialen
ergibt sich gemal des Snelliusschen Brechungsg@ésetie Strahlrichtung im optisch
dinneren Medium ein neuer Winkel

sing, X, =sing, (13)

Ab einem bestimmten Einfallswinkel erreichtt den Wert 90°, d.h. der
transmittierte Strahl wird so stark gebeugt, dassndang der Phasengrenze verlaufen
muss, siehe Abbildung 3b. Bei einem Quarz-Wassearfiiing liegt der kritische
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Winkel bei ;=65,6° (Quarzni=1,46; Wassen=1,33). Es entsteht ein evaneszentes
Feld entlang dieser Phasengrenze mit der Frequesz reflektierten Lichts. In
Richtung der Einfallsebene klingt die Intensitapementiell ab mit typischen 1/e-
Werten von wenigen 100 nm (sichtbares Licht, Quaesser-Grenzflache).

Bei noch groRReren Einfallswinkeln wird das meisighk intern total reflektiert, nur
ein kleiner Teil der Amplitude geht in das evanesed-eld, dessen Eindringtiefe mit
steigendem Winkel weiter abfallt [58], siehe audibAdung 3c.

Verantwortlich flr das Entstehen eines solchendzeist die endliche Ausdehnung
des Anregungsstrahls und die dadurch entstehendemguBgseffekte an der
Phasengrenze. Eine Modellierung durch die MaxwedacGleichungen liefern die
exponentiell abfallende evaneszente Welle und digtfonale Abghangigkeit der
Eindringtiefe vom Einfallswinkel, den beiden optso Dichten sowie der
Wellenlange [58].

Mit einem entsprechend eingekoppeltem Laser kanreiaem Quarz-Wasser-
Ubergang recht einfach ein solches Feld erzeugtleverFluorophore jenseits der
Grenzschicht kénnen nur dann angeregt werden, wsansich direkt an der
Grenzschicht befinden, beispielsweise durch Imnsbiung an ein Quarzplattchen.
Storsignale aus der Lésung von ungebundenen Floorep kdnnen nicht auftreten,
da diese Fluorophore nicht mehr angeregt werdemé@nDie auf diese Weise
erreichbare axiale Auflosung dieser Mikroskopieméthn tbertrifft sogar die einer
konfokalen Anordnung. Aul3erdem kann das ganze #sgdete Volumen auf
einmal abgebildet werden, was den Einsatz von Kasystemen erfordert. Durch

n, | Evaneszentes
i Feld

Abbildung 3: Reflexion eines Lichtstrahls an der Genzschicht zweier optisch

unterschiedlich dichten Materialen nach dem Snellisschen Brechungsgesetz.
Uberschreitet der Einfallswinkel vom optisch dichteen Medium einen Grenzwert, so

bildet sich ein evaneszentes Wellenfeld entlang d&renzschicht aus, welches zu beiden
Teilen exponentiell abfallt.
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Einsatz hochsensitiver Kameras (EMCCD-Kameras) kkmezelmolekilauflosung
erreicht werden.

2.4 Einzelmolekil-FRET-Aufbau als konfokales Mikros  kop

Im Gegensatz zu einem klassischen Mikroskop mittfddanregung wird bei einem
konfokalen Mikroskop nur ein raumlich begrenzternkRuvon der Grol3e einiger
weniger Femtoliter der Probe angeregt und abgdbilder Anregungsstrahlengang
fokussiert die Lichtquelle in allen drei Dimensionauf einen einzigen Punkt, dessen
untere GroRengrenze lediglich durch die Wellenladgse Anregungslichts begrenzt
wird. Monochromatisches paralleles Laserlicht igerfiir besonders geeignet.

< Detektor [------

Apertur

b Lochblende Apertur

| Detektor [-----

Abbildung 4: Vergleich des Strahlengangs eines komewtionellen Mikroskop (a) mit
einer konfokalen Anordnung (b). Der wesentliche Vaeil eines konfokalen Mikroskops
besteht darin, dass nur Strahlen (blau) aus einerliene den Detektor erreichen kdnnen,
Strahlen aus anderen Ebenen werden durch die Lochéhde abgefangen. Neben einer
geringen Verbesserung der lateralen Auflésung ergibsich dadurch eine wesentliche
Verbesserung der transversalen Auflosung, was zuredr Erhéhung des Signal-Rausch-
Verhéltnisses fuhrt. Die fluoreszenzspektroskopis@n Abbildungen werden auf diese
Weise insgesamt kontrastreicher. Die beiden Beispaédbildungen rechts zeigen einen
Schnitt durch einen dreifach gefarbten Mausedarm (as [59]). Im nichtkonfokalen Bild
(a, rechts) werden die interessierenden Informatioen aus der Fokalebene durch
aul3erfokale Préaparatebenen Uberlagert; unterschiedth gefarbte Préparatstellen
erscheinen farblich gemischt. In der konfokalen Dastellung (b, rechts) werden
Objekteinzelheiten deutlich sichtbar, die im nichtlonfokalen Bild nur verschwommen
zu sehen sind.
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Fluorophore aus benachbarten Raumpunkten werdewlies¢é Weise erst gar nicht
angeregt. Eine Lochblende von einigen Mikrometeancbmesser erzeugt zudem eine
raumliche Begrenzung in axialer Richtung, da Flapemzphotonen von Raumpunkten
aulRerhalb der Fokusebene die Lochblende nichtgrasskbnnen und somit nicht zur
Entstehung des Signals beitragen, siehe AbbildungM# Photodioden, Photo-
multiplier oder Avalanche Photodioden (APD) kanis &uoreszenzsignal aus diesem
Punkt mit einem hohen Signal-Rausch-Verhaltnis®)(1nd mit entsprechender
Messtechnik (Time-Correlated Single Photon Countif@SPC) mit hoher zeitlicher
Auflésung (4-10% s) aufgezeichnet werden.

Um ein zweidimensionales Bild der Probe zu erhalteluss entweder das
konfokale Volumen selbst (Laser Scanning Micros¢cd@gM) bewegt werden, oder
die Probe wird relativ zum konfokalen Volumen (S#nfcanning Microscope)
verschoben. Ein LSM wird Ublicherweise durch Ablen§ des Laserstrahls mittels
zweier beweglicher Spiegel realisiert. Mechanis$sén sich so Bildraten von vielen
kHz erreichen. Sample Scanning Mikroskope verwerailean Piezotisch, auf dem die
Probe mit einer Ortsprazision von bis zu 1 nm (@deen Bereich von einigen hundert
Mikrometern verfahren werden kann. Durch Kombimatdreier Achsen lassen sich
auf diese Weise 3D-Scanner realisieren.

Der Gewinn in der lateralen Ortsauflosung konfolakeugter fluoreszenz-
spektroskopischer Bilder begrindet sich nur zum @ef die verbesserte laterale
Ortsauflésung. Entscheidend fur die Qualitatsvesbrsg ist das verbesserte Signal-
Rausch-Verhaltnis, welches auf eine Reduktion teRauschen auftretenden Signals
benachbarter Raumpunkte beruht. Die konfokale Amand reduziert laterales
Ubersprechen, in dem lateral benachbarte Raumpuarktegar nicht ausgeleuchtet
werden. Die Lochblende reduziert transversales sfisechen, in dem das Signal aus
transversal benachbarten Raumpunkten herausgedviter.

Der fur die konfokalen Messungen des Kdp-Transperierwendete Einzel-
molekulaufbau ist schematisch in Abbildung 5 daigj#is Ein gepulster Laser
(PicoTA490, Picoquant, Wellenlange 488 nm) steilt Anregungsenergie fir den
FRET-Donor zu Verfiigung. Die Anregung erfolgt Ublas Objektiv, Anregungs- und
Detektionsvolumen sind somit identisch.

Ein dichroischer Strahlteiler im Detektionsstralgjang teilt die Fluoreszenz-
photonen spektral in zwei optische Pfade auf, eveejls zu einer APD fihren. Der
elektrische TTL-Puls der APDs wird jeweils durcmeeiTCSPC-Karte (SPC150,
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Becker&Hickl) registriert und mit einem Computersgeichert. Jeder optische Pfad
wird als Kanal bezeichnet.

Die Synchronisation beider Laser erfolgt Uber eirfegi programmierbaren
analogen Waveform-Generator (AWG2041, TektronixG$/s), dessen 8 digitale
ECL-Ausgange alle notigen Triggersignale generiesamit fungiert das Gerat als
Pulsgenerator.

Ein weiterer gepulster Laser (LDH635, Picoquant,lgvgénge 635 nm) wird zur
Direktanregung des FRET-Akzeptors verwendet. Ddésst sich spater in jeder
einzelnen Zeitspur die Existenz des FRET-Akzepitesprufen.

Donor- und Akzeptor-Puls erfolgen zeitlich von eidar getrennt. Detektierte
Fluoreszenzphotonen stehen somit in zeitlichem @usanhang zu einem der beiden
Laserpulse und kdénnen dadurch nicht nur spektradlesm zusétzlich auch durch ihr
Zeitfenster getrennt werden. Insgesamt erhalt maberden Lasern und beiden APDs
vier voneinander unabh&ngige Zeitspuren, aus deren jeweils zeitabhangig die

A Probe
Spiegel

P|C0TA490 oooooooooo\

Laser- Picogquant ° Objektiv
dioden

Treiber _I_ LDH 635 v eeosocese I, Dichroischer

Picoquant Picoquant g  Strahlteiler
8

Dichroischer

Strahlteiler <> Linse 1

Filter 1 =——&— Lochblende

Dichroischer
PC APD1 peeee .<>. g Strahlteiler
Puls- <o > Linse 3
gene- / —:— Filter 2
Becker-Hickl
o
AWG2041 <
Tektronix SPC150 _I
Becker-Hickl
|

Abbildung 5: Aufbau eines konfokalen Mikroskops mit Einzelmolekil-FRET-
Messungen. Der blaue Laser PicoTA490 emittiert Lichder Wellenlange 488 nm zur
Anregung des FRET-Donors. Zur direkten Anregung desFRET-Akzeptors steht ein
weiterer roter Laser LDH635 mit einer Wellenlange wn 635 nm zur Verfligung. Beide
Laser werden abwechselnd gepulst betrieben; eine Bshronisation erlaubt die
Zuordnung der Fluoreszenzphotonen zu den Laserpulse Das Licht beider
Fluorophore wird spektral getrennt auf zwei untersdiedliche Detektionskanéle
unabhangig von einander registriert. Jedes gemessenPhoton wird mit einem
Zeitstempel versehen Uber die Messkarten SPC150 awdinem PC zur spateren
Datenanalyse gespeichert.
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Fluoreszenzzahlrate extrahieren lasst. Durch doellgee Messung erhélt man zudem
fur jede der vier Zeitspuren Informationen Uberldéensdauer.

2.5 Duty Cycle Optimized Alternating Laser Excitati  on (DCO-ALEX)

Die Verwendung des zweiten Lasers zur Direktanrggies Akzeptors bringt neben
der zusatzlichen Information tGber den Zustand dezeptors den Nachteil mit sich,
dass in den Zeitfenstern des Akzeptortests keirf€TFRessung stattfinden kann. Bei
gleich grofl3en Zeitfenstern sinkt die Aktivitatsdagauty cycle) der FRET-Messung
dadurch auf 50 %, was sich durch eine entsprechBRedektion in den Fluoreszenz-
zahlraten bemerkbar macht. Da man in der Regetlau$RET-Messung wesentlich
mehr Informationen extrahieren mochte als aus dé&aeptortest, ist es nahe liegend,
die Aktivitatsdauer der FRET-Messung durch eine #ssung der Pulssequenz zu
optimieren. Die Grol3e der Zeitfenster wird durck debensdauer der Fluorophore
weitestgehend vorgegeben. Um beispielsweise miedes®5 % der Photonen eines
Fluorophors mit 4 ns Lebenszeit zu erfassen, mass Zgitfenster min. 12 ns lang
1
Laser
Akzeptor

0__'_| v I ' I ' I ' I ' I ' I ' 1
1—.

Laser
Donor

L 12 24 36 48 60 72 84 96

10000 7 Zeit [ns]
i N \

1000 / \

Anzahl Photonen

i \ \\ \ \\ \
100 / WH\‘ , W ”« M |
| |

0 12 24 36

48 60 72 84 96
Zeit [ns]
Abbildung 6: DCO-ALEX Pulsschema mit resultierender Verteilung der Photonen-
ankunftszeiten. Von oben: Elektrisches Triggersigniafiir den Akzeptorlaser (orange)
und far den Donor-Laser (blau). Der Akzeptorlaser tiggert den Akzeptortest und
erzeugt je eine Zeitspur auf den beiden optischendfalen (unten in rot und orange, O-
24 ns), die nachfolgenden sechs Donor-Laser-Pulsiggern sechs FRET-Experimente
mit wiederum zwei Zeitspuren (blau und grin, 24-961s). Zwei Laser erzeugen mit
optischen Kanalen somit vier Zeitspuren. DCO-ALEX g@timiert hierbei die Aktivitats-
dauer (duty cycle) des FRET-Experiments.
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sein. Generiert man ein Pulsschema, in dem nicHir mézeptortest und FRET-

Messung abwechselnd erfolgen, sondern auf einereftrtest mehrere FRET-

Messungen kommen, so erhdht sich der duty-cycld=&8EsT-Experiments, ohne dass
eine Erh6hung der Laserleistung notwendig wird. iklimg 6 zeigt das elektrische
Pulsschema mit der resultierenden Verteilung deorephor-Ankunftszeiten. Die vier

Zeitspuren aus zwei Detektionskanalen und zweifelestern werden durch vier
unterschiedliche Farben kenntlich gemacht. Der ptaest hat ein Zeitfenster von
24 ns. Experimentell wurde hier ein cw-Laser migesthlossenem AOM verwendet,
was zu einer fast Gaul3-formigen Verteilung der &henmankunftszeiten in diesem
Zeitfenster fuhrt. Das FRET-Experiment findet iclse Zeitfenstern zu je 12 ns statt,
hat somit eine Lange von 72 ns. Deutlich ist seahsire exponentiell abklingende
Lebensdauer des angeregten Zustands zu erkenneopfuaierte duty-cycle erreicht

auf diese Weise einen Wert von 75 %.

Die SPC-Karte erhalt zur zeitlichen Markierung demregungspulse gewo6hnlich
einen Synchronisationspuls pro Laserpuls. Fur Ahingg 6 wurde jedoch mit jedem
Start der Pulssequenz nur ein einziger Synchroorsgiuls erzeugt. Fur die
Erzeugung der Messdaten wurden jedoch sechs Synsationspulse zeitgleich mit
den Donor-Pulsen an die SPC-Karte geleitet, siebkildung 7. Dadurch kommen
bereits auf Hardware-Ebene alle sechs Zeitfenstgireander zu liegen, die weitere
Software-seitige Datenanalyse erfolgt somit exald tei konventionellen ALEX-
Daten.

Fenster 2 m Fenster 1 Fenster 2: Akzeptor-Test
10000 g
c %ﬁ
2 g8
S 1000 s
o
& 0 100 200 300 400 ,500 600 700 800 900 1000
% Zeit [ms]
N 100 Fenster 1: FRET + Donorlebenszeit
< Q
ngoo
10 EngO
3 5100
— — — — — — Yoo
! ! ! ! ! ! ! 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
0 6 12 18 24 30 36 Zeit ms]
Zeit [ns]

Abbildung 7: DCO-ALEX mit synchronisierten Zahlkart en eines FRET-markierten

Proteoliposoms. Die multiplen FRET-Pulse wurden duch geeignete Synchronisations-
pulse an die SPC-Elektronik auf Hardwareebene aufeander gelegt. Aus den beiden
resultierenden Zeitfenstern (links) lassen sich dievier Zeitspuren (rechts, oben und
unten) sowie die Donor-Lebensdauer extrahieren.
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Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Erweiterudgr ALEX-Technik
(Alternating Laser-Excitation) durch ein optimiest€ulsschema erhielt den Namen
DCO-ALEX, Duty Cycle Optimized Alternating Laser &tation [60].

2.6 Auswertesoftware Burst Analyzer

Ein Einzelmolekil-Fluoreszenz-Aufbau mit APDs alset€ktoren erzeugt als
Messsignal fir jedes detektierte Photon einen Tlils-PDiese kbnnen mit einfachen
Zahlerkarten (z.B. National Instruments NI PCI-660@& vorher festgelegten
aquidistanten Zeitabschnitten auf mehreren Kangéeallel aufaddiert werden und so
direkt als Intensitatstrajektorie aufgenommen untezeigt werden. Der volle
Informationsgehalt wird aber nur dann erhalten, nvgedes einzelne Photonen-
Ereignis mit einem genauen Zeitstempel versehen {8rehe Abschnitt 2.4). Ein
genauer Zeitstempel muss die Dauer des zugehoaggeregten Zustands auflésen
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Abbildung 8: Screenshot der Auswerte-Software ,Burs Analyzer”. Das Hauptfenster
links unten zeigt drei Zeitspuren mit Burst- und Sufenmarkierungen. Das Diagramm
links oben legt die Proximity-Factor-Spur aus den 2itspuren 1 und 2 zeitlich synchron
mit den Markierungen Uber die Messdaten. Rechts umn sind die Zeitfenster der
Detektionskanale und den Farben der daraus erstelin Zeitspuren dargestellt. Das
Projektfenster rechts oben listet alle Markierungenmit ihren zugehérigen Werten auf.
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konnen. Die entsprechenden Messkarten (z.B. Bedheld SPC 150 oder Picoquant
HydraHarp 400) erzeugen Datenfiles, die die Anlamditen der Photonen mit
ausreichender Genauigkeit und der zugehorigen kKdoahation speichern. Aus
diesen Dateien lassen sich wiederum durch Binnifigwé@hlbarer Zeitauflosung die
oben erwadhnten Intensitatstrajektorien erzeugen.

Da eine leistungsfahige Datenauswertesoftware niekistierte, wurde die
Entwicklung der Benutzeranwendung ,Burst Analyzg€startet (siehe Abbildung 8).
Neben der einfachen Aufbereitung und Visualisierdeg Daten wurde die Software
mit dem Ziel entwickelt, quantitative Merkmale alen Messdaten ableiten zu kénnen
wie z.B. die mittlere Verweilzeit eines biochemisalZustands.

Hierzu kénnen Zeitbereiche &hnlich wie bei einenurteditor (z.B. Audacity
markiert werden. Diese Markierungen werden als Busgw. Stufen gespeichert und
jeweils mit einem eigenen Satz Werte verbunden. eBthadlt z.B. jede Stufe
Informationen wie die mittlere FRET-Effizienz, dieugehorigen Fluoreszenz-
intensitaten oder die Stufenlange. Aus diesen Da&wm dann beispielsweise das
Verweilzeitenhistogramm eines bestimmten biochen@scZustands erstellt werden.

Die Burstmarkierung ist dariber hinaus durch eireh® einstellbarer und frei
kombinierbarer Schwellenwerte automatisierbar. Bkoenplette Stufenmarkierung
kann aus einem externen Programm importiert werddh, die HMM-Analyse aus
Matlab.

Eine Besonderheit der Software ist die Mdglichkeitne Zeitspur anhand der
Messkanalinformation und eines Zeitfensters frefintleren zu konnen (siehe
Abbildung 9). So kann bei der im vorigen Kapitesgefiihrten gepulsten Zwei-Kanal-
Messung mit einem zweiten Laser ein anderer Fdibstogeregt werden. Die

Eipstellungen 5] Abbildung 9: Erzeugung von vier
L@I Analyse Burst I T, Analyse Stufen 1 it Komekturen | l%‘ stufenda.ﬁr?\.tmn | . . o
I ieine | o= Digomne | S} Awwetwg €] Zespurdeinion Zeitspuren aus zwei Kanalen. Der
= pesiesen et S Detektorkanal O wird ganz zu Zeit-
Burst Analyzer St ’m Als Standard| k 8 k
R — _ . 2| spur 1 qnvertlert. Dgr Dgte tor-
' = J = kanal 2 wird durch zwei Zeitfenster
B ‘:E%;j;;u,; ' “°E;:;ag“a" Mkm‘“ ‘ ”km“ ! in die Zeitspuren 2 und 3 aufgeteilt.
e :52:;2::3 e 0n: s0rs Zeitspur 4 zeigt das Summensignal
Wzeiprd  Kena? 230ns 100 aus dem Detektorkanal O und dem
ersten Zeitfenster aus Detektor-
kanal 2.

" freier Audioeditor Audacityhttp://audacity.sourceforge.net/
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entsprechenden Fluoreszenz-Photonen konnen anhmad Zeitdifferenz zu den
beiden Laserpulsen einer eigenen Zeitspur zugebmlesden. So lassen sich leicht
aus einem Aufbau mit zwei Detektoren durch die #@unfing von Zeitfenstern
softwareseitig, also nach der Messung, vier Zerspgenerieren.

Dartber hinaus lassen sich aus diesen Zeitspurenreldbonsfunktionen
berechnen. Diese kdnnen zudem aus frei wahlbargaugschnitten der vorhandenen
Datenmenge erstellt werden.

Aufgrund seiner universellen Einsatzmdglichkeiterd wer intuitiven Benutzer-
fihrung wurde diese Anwendung in zahlreichen Ptejeknnerhalb ([53, 54, 61-63])
und aulRerhalb ([60, 64, 65]) der Gruppe eingesetzt.

2.7 Hellfeldmikroskopie

Um Messdaten auf Einzelmolekilniveau zu erzeugeh, nicht unbedingt ein
konfokaler Aufbau oder ein TIR-Mikroskop erfordeHi Als Alternative zu den
fluoreszenzspektroskopischen Methoden kdnnen dueh Einsatz alternativer
Marker auch Einzelmolekildaten mit einem ganz gewiobhen Hellfeldaufbau
gewonnen werden. Als Beispiel hierfur dient dieAH Pase, an derenUntereinheit
Uber His-Tags ein Bead ausreichender GrofRe (@340)5 gebunden wurde.
Immobilisierte Protein-Subkomplexe sind mit typisoh GroRen von wenigen
Nanometern zu klein, um in gewdhnlicher Hellfeldngkopie einen Kontrast zu
liefern. Solche Beads liefern hingegen einen adalseziden Kontrast. Deren Bewegung
kann bei genlgend hoher Zeitauflosung mitverfolgirden. Diese Daten lassen
Ruckschlisse auf die Kinetik des mit ihnen verbumedeProtein-Subkomplexes zu.
Skaliert man das Experiment auf makroskopische €ango wirden Reibung mit
dem umgebenden Medium sowie die Tragheit des Msrkdle anderen Effekte
Uberdecken. In der nanoskopischen Welt der Bionidéelst der Einfluss der Reibung
mit der Pufferlosung und der Einfluss der eigendigheit jedoch ausreichend gering,
die charakteristische Bewegung des Enzym-Subkoraplekitt klar aus den
Einzelmolekilspuren der Markertrajektorien hengiehe Kapitel 6.
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3 Hidden Markov Modelle

Hidden Markov Modelle formulieren explizit ein Mdtlemit Zustdnden und
Ubergangen, welches dann tiber Maximum-Likelihoodfdteen durch Variation der
Parameter an die gegebenen Messdaten angepasstrwitolgenden Abschnitt sind
alle erforderlichen Parameter, die ein Hidden Markaviodell bilden,
zusammengefasst. Die darauf folgenden Abschnikdeitern zu Beginn die klassische
Maximum-Likelihood-Methode, fihren Uber das Aufel der Likelihood-Funktion
zum iterativen Parameter-Optimierungs-Algorithmusd u schliel3lich auf den
Formalismus der Hidden Markov Modelle. Darauf autrad werden im letzten
Abschnitt die im Rahmen dieser Arbeit entwickelt&rweiterungen fir eine
Anwendung auf Einzelmolekildaten beschrieben. Darté Abschnitt diskutiert
Moglichkeiten und deren Grenzen, verschieden koxeplglodelle miteinander zu
vergleichen.

3.1 Grundgerist eines Hidden Markov Modells

Ein Standard-Hidden-Markov-Modell besteht aus zweiundlegenden Prozessen.
Erstens: ein autonomer Markov Prozess erzeugt Zuséandsfolge. Zweitens: jeder
Zustand generiert eine Zufallsvariable gemal} edesr Zustand charakterisierenden
Verteilungsfunktion.

Zu Erstens: Ein autonomer Markov Prozess erzeungt ZeitreineQ={q} zu den
diskreten Zeiteri=1.N, aus einer begrenzten Zahl vbhZustanden. Dies geschieht
durch eine Ubergangswahrscheinlichkeitsmafrisler GroReMxM, die von Zeitschritt
zu Zeitschritt den vorhandenen Zustanid den nachfolgenden Zustaqduberfihrt:

QM) =Q(t- X (q, [G.,) (14)

Der aktuelle Zustand héangt lediglich von seinenelden Vorganger ab, eine
Abhangigkeit von friiheren Zeitschritten bestehthhi®ie sich daraus entwickelnde
Zeitreihe beginnt mit dem Prior, Uber den Vorwissandas System eingebracht
werden muss. Ein solcher Markov-Prozess modellgamnit nur gedachtnislose
Zustandstrajektorien, deren Verweildauern monoegpbell abfallen.

Zu Zweitens: Standard Hidden Markov Modelle sehealtivariate Normal-
verteilungen mitO Dimensionen als Wahrscheinlichkeitsdichtefunktioner. Dabei
bekommt jeder Zustand seinen eigenen ParameteBiate Dichtefunktionen heil3en
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Emissionsfunktionen, da der autonome Markovpropessall des aktuellen Zustands
und seiner Emissionsfunktion eine Observable esitti

Es ergeben sich somit folgende zeitinvariante Paraniir das HMM:

Eine Ubergangswahrscheinlichkeitsmatffixier GroRevixM
Ein Priorvektor der Grol3e M

M Mittelwertsvektoren jeweils der Gro3éxO

M Kovarianzmatrizen jeweils der GroR©xO

Des Weiteren wird eine Likelihood-Funktion formutiedie das Likelihood der
Daten in Abh&ngigkeit der gegebenen, oben aufgédistParameterwerte ausdrickt.

Die Optimierung dieser Parameter kann durch dag&tedes Likelihood-Wertes
gemessen werden. Im Zuge der Entwicklung verfugbBexhenleistung wurden in
den 70er-Jahren leistungsfahige numerische Alguoseth entwickelt, die iterativ die
Parameter durch Steigerung des Likelihoods opteniébnnen. Der meistverwendete
Algorithmus in Zusammenhang mit Hidden Markov Mdelelist der Baum-Welch
Vorwarts-Ruckwarts-Algorithmus (forward-backwardyadithmn) [66], da er fir
dieses Problem auf3erordentlich schnell konvergitigr muss jeder Iterationsschritt
eine Erhéhung des Likelihood-Wertes erzeugen. Siikt Anderung unter einen
Grenzwert, wird der Prozess beendet.

AnschlieBend kann mit Hilfe des Viterbi-Pfads die ahnscheinlichste
Zustandstrajektorie ermittelt werden. Hidden MarkKdedelle eignen sich demnach
nicht nur, um die globalen statischen und dynan@sdiigenschaften auf durchgangig
statistische Weise zu ermitteln, sondern man bekiosagar fir jeden Zeitschritt eine
Schatzung, in welchem Zustand sich das beobachystem befand.

3.2 Die klassische Maximum-Likelihood-Methode

Ausgangspunkt der Maximum-Likelihood-Methode isé djrundlegende Annahme,
dass der bei einem Messvorgang gewonnene Dateresaéz Stichprobe einer
Verteilungsfunktion darstellt. Die Parameter diegerteilungsfunktion sind zwar Ziel
der Messung, kdnnen aber nicht direkt gemessenenetdan ist auf eine Methode
angewiesen, die eine Schatzung der zugrunde liegerRRarameter anhand der
vorliegenden Stichprobe erlaubt. Genau das gedchahder Maximum-Likelihood-
Methode in einer statistisch konsequenten Form, alkine die Eigenschaften der
zugrunde liegenden Verteilungsfunktion bestimmes 8chatzungen der Parameter.
Es missen im Allgemeinen keine weiteren Annahmdiirdgetroffen werden. Im
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Gegensatz dazu steckt z.B. im sehr weit verbreitdievenberg-Marquardt-Fit-
Algorithmus die Annahme normalverteilter Fehler.

Im Mittelpunkt der Maximum-Likelihood-Methode stetiie Likelihood-Funktion.
Sie stellt den Zusammenhang zwischen einer Stitlgprdx} und einem
Verteilungsmodell dar und gibt die Wahrscheinliaghkan, wie gut ein bestimmtes
Modell bei gegebenen Modellparametern zur Stichprgasst. Dabei muss die
gesamte Information Uber die unbekannten Paranmetdieser Likelihood-Funktion
enthalten sein. Aus dieser Funktion lassen sichndachatzer fir die gesuchten
Parameter ableiten.

Als Grundlage der weiteren Uberlegungen bietet siefen seiner Einfachheit ein
Gaulisches Modell an. Die allgemeinste Form davbdas Gaufl3sche Mischmodell
mit Q Komponenten (,Gaussian Mixture Model with @r@ponents®). Die zugrunde
liegende multivariate Normalverteilund, jeder Komponenteg=1.Q mit M
Dimensionen wird durch deNll-dimensionalen Vektor fir die Mittelwertep sowie
durch die Kovarianzmatri®, der Grol3evixM vollstandig charakterisiert:

1
fo X o o) o) det( )}

Fur die Bildung der gemeinsamen Dichteverteilung@éomponenten bietet ein
weiterer ParameteW, die Moglichkeit, den Anteil der Daten aus Kompaoteemn zu
modellieren:

expl- 3(x- ) x- o)) (15)

Q
PO g @ We,a=1.Q) = W, fo(x| 0 ) (16)

g=1
Ein Beispiel fur M=1 und Q=3 zeigt Abbildung 10.
Um daraus eine Likelihoodfunktion zu bekommen,siad aus allen Datenpunkten
zusammensetzt, missen die Wahrscheinlichkeitens jezlazelnen Datenpunktes
miteinander multipliziert werden.

Abbildung 10: Beispiel eines Gaul3schen
Mischmodells mit M Dimensionen undQ
Komponenten M=1, Q=3, mg: ={0.2,
0.4, 0.7}, &-1:={0.005 0.01, 0.02},
Wg=1.5= {0.20, 0.45, 0.35}).

Wahrscheinlichkeit f(x)

Messgrofie x
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Da jeder Datenpunkt aber a@sverschiedenen Quellen stammen kann, missen
auch alle diese Mdglichkeiten entsprechend der ikenité, bertcksichtigt werden.
Die gesamte Likelihoodfunktion bekommt also diggiaide Gestalt:
19
L = p({xt}l{ q? q’th’q::L"Q}) :OO[fq(Xt | q’ q)]th (17)
t=1 gq=1
Hierbei wird die zusatzliche Informationw, bendtigt, mit welcher
Wahrscheinlichkeit ein bestimmter Datenpunkt aus zlggehérigen Komponentg
stammt. Bei einem vollstandig gegebenen Paramézeisg S, W,} ergibt sich diese
direkt aus den Daten:

= W foXi| 40 o) (18)

at

Q
Wq fq(xtl q q)

g=1

Diese wichtige GroRe tragt den Namen ,a posterioWahrscheinlichkeit
(,posterior probability*), mit ihr lasst sich quatativ jeder einzelne Datenpunkt eine
der Ausgangskomponenten zuordnen. Der Nenner gentamierbei, dass sich aus den
a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten im Mittel wieddie AnteileW, ergeben:

(19)

Generell sucht man den Parametersatz, der am beatenvorliegenden
Stichprobenmenge passt, der also einen maximalert Wé¢s Likelihoods erzeugt.
Andersherum ausgedrickt versucht man das Likelihatlsd Funktion der freien
Parameter zu maximieren. Dabei ergibt sich gerade hormalverteilte
Wahrscheinlichkeitsdichten ein Vorteil, wenn maattsder Likelihoodfunktion zu
ihrem Logarithmus, also der Loglikelihoodfunktiobdigeht. Dies ist erlaubt, da die
Logarithmusfunktion streng monoton steigend undraibedifferenzierbar ist und
somit auch ihr Maximum zum besten Parametersatz.fih

Durch die vielen Multiplikationen kleiner Zahlen ufktionswerte aus
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen liegen i.Allgwischen 0 und Unendlich, sind
I.d.R. jedoch sehr viel kleiner als 1) werden adBer die Funktionswerte bei der
Loglikelihoodfunktion auf den gesamten reellen Zanhum abgebildet, was eine
erhebliche Verbesserung in der numerischen Stibiiiit sich bringt. Insbesondere
wird dadurch das Auftreten von numerischénterlaufen ¢nderflow$ verringert:
positive Zahlenwerte, die kleiner als die Genauiglles Rechners sind und dadurch
ungewollt auf O gerundet werden. Um Unterlaufe gamzerhindern, bedarf es noch
ein paar weiterer Tricks, doch dazu spater mehr.
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Durch den Logarithmus verwandeln sich schlie3lieghRrodukte in Summen:

T Q
logL = w, log(f, (x| ¢ o)) (20)

t=1 g=1

Die vorliegenden Stichprobenwerte werden also jsweunabhangig in
Wahrscheinlichkeitswerte umgerechnet und gewich&tfaddiert. Eine ganz
grundlegende Annahme dieses Ansatzes ist, dasslInfermationsgehalt jeder
einzelnen Stichprobex; den gleichen Beitrag zur Gesamtinformation der
Loglikelihood-Funktion beitragt, unabhangig davomie weit die Stichprobe von
ihrem Mittelwertu entfernt ist, also egal wie schlecht der Messwescteeint.

Gesucht ist nun der optimale Parametersatz beibgega Daten, bei der die
Loglikelihood-Funktion ihren hdochsten Wert erreickine implizite Gleichung fur
jeden Parameter erhalt man durch Nullsetzen despesthenden Ableitung der
Loglikelihood-Funktion:

Fur den Mittelwertm gilt:

flogL _,
T4
Auflésen fuhrt zu einer expliziten Form (siehe AngC):

~ t thxt

= (21)
! t th

Fur die VarianZs, gilt:
flogL
T,
Auch hier kann aufgelost werden und man erhalt erplizite Form (siehe
Anhang C):
Aq :tw—thtX@' Aqu (22)

t th

Diese beiden Gleichungen (21) und (22) nehmen emwtrale Rolle in der
multivariaten Statistik ein und sind unter den Nansehéatzer(estimators) bekannt.
Erst sie ermoglichen es, die gesuchten Parameteraes einem gegebenen Datensatz
zu schétzen. Dabei missen sie bestimmte Eigensoh@fonsistenz, Erwartungstreue,
Effizienz) erfillen, die fir jeden Schétzer einzelm Uberprifen sind. Fur das hier
verwendete Gaul3sche Mischmodell wurde dies in ieclelagigen Literatur gezeigt,

=0
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siehe z.B. Kapitel 6.2 in [67]. Es gibt auch andéezfahren als die hier verwendete
Maximume-Likelihood-Methode, um Schatzfunktionen zarhalten, allerdings
gewadhrleistet i.d.R. die Maximum-Likelihood-Methodeass die resultierenden
Schatzer die gewiinschten Eigenschaften besitzeimwheh allermeisten Fallen sogar
die besten erwartbaren Schétzer am theoretiscHenmationslimit liefern (Kapitel
6.2.4, S. 233 in [67]).

3.3 Der Expectation-Maximization-Algorithmus

Die durch die Schatzer bestimmbaren Parametertuértgen nicht nur von den Daten
ab, sondern allesamt auch von den a-posterior-Whéndichkeiten. Diese aber
hangen wiederum von jenen gesuchten Parameterwadstatie ja die Schatzer liefern
sollen.

Diese wechselseitige Abhangigkeit fiihrt zu eineenaitiven Algorithmus, indem
man zunachst mit Startwerten fir die Parameterweiea-posterior-Wahrschein-
lichkeiten bestimmt und mit diesen Uber die Schawwederum neue optimierte
Parameterwerte erzeugt (siehe Abbildung 11). Jedation erhoht das Loglikelihood,
sodass das System sich dem né&chsten lokalen Maxoesrhoglikelihoods annéhert.
Fallt die Anderung des Loglikelihoods nach einigiarationen unterhalb eines
Schwellenwertes, wird das Verfahren abgebrochennuawl erhalt den gesuchten Satz
optimierter Parameterwerte. Durch wiederholtes Amdem des Verfahrens mit
unterschiedlichen Startwerten kann man der
Gefahr, einem unbedeutenden lokaler Togl
Maximum aufzusitzen, in der Praxis Wy
wirkungsvoll entgehen. Das Ausrechnen de

a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten  stellt in @

einem  Ubergeordneten  Kontext den

expectation stepdar, das anschlieRende

Neuberechnen der Parameterwerte nennt me

maximization step[68]. Allgemein kann

gezeigt werden, dass abwechselnde4bbildung 11: Schema des iterativen
.. . . . Expectation-Maximization-Algorith-

Ausfihren dieser beiden Schritte stets Zy,,s pie a-posteriori-wahrschein-

einem Erhohen des Loglikelihoods fuhrt, bislichkeiten wq werden im Expectation-

schlieRlich das (lokale) Maximum als SCMitt (E-step) berechnet, wéhrend
die Parameterwerte im Maximi-

stationarer Punkt dieses iterativen Verfahrengation-Schritt  (M-step)  ermittelt
werden.
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erreicht wird [26, 69].

Ein Problem besteht beziglich numerischer Unteelasblange alle Einzelschritte
als Logarithmus durchgefiihrt werden, kdnnen Uniéel@ausgeschlossen werden. Die
Normierung der a-posteriori-Wahrscheinlichkeiteretie Gleichung (18)) allerdings
erfordert eine Summierung der nicht logarithmieri&erte im Nenner, auch wenn
spater mit dem logarithmierten Wert der Normierufaggtgefahren wird. Das
erforderliche Exponentieren zur Bildung der Sumnigartf praktisch immer zu
numerischen Unterlaufen, ein anschlielBendes Ldgpaigtren andert daran auch nichts
mehr. Hier hilft jedoch folgender Trick [70]:

log  exp@z) =z, +log exp - z,.,) (23)

Mit z werden die logarithmierten Werte bezeichnet, i.&lRine Werte sehr nahe
an 0,z ist deren Maximum. Die obige Gleichung stellt sichdass mindestens der
groldte Beitrag in die logarithmierte Summe eingellie anderen, die durch das
Exponentieren numerisch unterlaufen, spielen sawiksine Rolle und kénnen
vernachlassigt werden.

Abbildung 12 zeigt eindrucksvoll, wie gut das Vénfan anhand des Beispiels in
Abbildung 10 funktioniert. Jede der durchgefihrterationen erhéht den Wert des
Loglikelihoods.

4000+ 15350

15340
3000+

15330
2000+

15320

Histogramm
log Likelihood

1000+
15310

g T T T | 15300 : : : : ,
0.0 . 0.4 0.6 0.8 1.0 0 200 400 600 800 1000

Messgroile Iterationen

Abbildung 12: links: 100 000 Testdaten (blaue Kurvgaus einem 1D-Gaul3-Modell mit
drei Komponenten (dinne rot-gestrichelte Kurven), Egebnis eines Maximum-
Likelihood-Fits (griine dicke Kurven). rechts: Erhohung des Loglikelihoods mit jeder
weiteren lteration. Wenn die Anderung geniigend Kklei ist, wird der Vorgang
abgebrochen DlogL  0.001 nach 941 Iterationen).
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3.4 Hidden Markov Modelle

Der gedankliche Sprung zu Hidden Markov Modellennan sehr einfach: durch
definierte Ubergange zwischen den einzelnen Kompame in Form von
Ubergangswahrscheinlichkeit verwandeln sich die Konenten in Zustande, die das
Modell im Lauf der Zeit einnehmen kann (siehe Atbiig 13).

Jeder Zustand hat seine eigene Wahrscheinlichkehtedunktion, in unserem
Beispiel ist das eine multivariate Normalverteilungelche die aus dem vorherigen
Beispiel bekannten freien Parametamy § und W, besitzt. Die grol3e
Anwendungsvielfalt von Hidden Markov Modellen [Aidgt in der Freiheit der Wahl
dieser Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen.

Das Markov-Modell befindet sich zu jedem Zeitschiit einem derQ Zustande
und erzeugt eine Observable gemaR der dem aktu&iestand zugeordneten
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion, sie wird deshailb diesem Zusammenhang
Emissionsfunktionlemission function genannt. Jeder Zustand hat zusatzlich einen
eigenen Satz an Ubergangswahrscheinlichkeiten e ahderen Zustande. Die
Emissionsfunktion sowie diese Ubergangswahrsclusikdiiten charakterisieren einen
Zustand vollstandig, alle zugehdrigen Parametef aaitinvariant.

Versteckte

Zustands- S1 = S3 > S3 82 = .
trajektorie

iz k k a1 Emissions- | cq v w)| 5T (500,57 AnE. )]
21 k 13 funktionen A L EE I ELY E S L 3 Mg 5y, Wy PR TR Tl

e L v v v v
& \RESJ Q Observablen Y1 YZ Y3 Y4 > ...

Abbildung 13: links: Schema eines Markov-Modells ntidrei Zustdnden S1, S2, und S3
und den zugehorigen Ubergangswahrscheinlichkeitek;. rechts: Mogliche Realisation

einer Markov-Kette aus dem Markov-Modell links. Das Modell emittiert geman der

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f; des aktuellen Zustands Seine ObservableY;. Dies

fuhrt zu einer Zeitreihe von Observablen. Die Zustade selbst sind nicht direkt messbar
und daher versteckt(hidden).
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3.5 Der Vorwarts-Ruckwarts-Algorithmus

Die hinzugefligte Dynamik in Form der Ubergangswelelichkeiten schlagt sich
direkt in dena-posteriorWahrscheinlichkeiten nieder und beeinflusst dadude
Schatzer. Fiur die Berechnung deiposteriorWahrscheinlichkeiten gentigt es nun
nicht mehr, einfach Uber alle mdglichen Zustandel wile Datenpunkte zu
multiplizieren, vielmehr wird jetzt der Ubergangrveinem Datenpunkt zum nachsten
uber die Ubergangswahrscheinlichkeiten geregellerd&ustand kann mit jedem
weiteren Datenpunkt irfQ Zustdnde lbergehen, es entsteht also ein expehenti
wachsender Entscheidungsbaum (=Ordnun@')( der bereits bei zwei méglichen
Zustanden und einem Datensatz von nur 100 Messpuigie GroRe von'? ( 10%9)
verschiedene Pfade erreicht. (Zum Vergleich: Dénstiste zivile Supercomputer der
Welt ,BlueGene/P* mit einer Rechenleistung von 4,5*1GLOPS braucht fiir die
Berechnung dieses kleinen Datensatzes (1 Pfad00 FLOPs) etwa 2,8-10
Sekunden! Alter des Universums: ca. 4,3"18ekunden). Erst die Entwicklung
effizienter Algorithmen der Ordnung QfT) in den 60er Jahren erméglichte den
Einsatz von Hidden Markov Modellen fir die Datergsa. Der beste von ihnen tragt
den Namen Vorwarts-Ruckwarts-Algorithmusor¢vard-backward-algorithin und
wird hier vorgestellt [29, 69, 72].

Die Idee beruht auf die Ausnutzung der Markov-Ammah Der Ubergang jedes
Zustands wird ausschlieBlich durch seine Ubergaabsseheinlichkeiten bestimmt,
dabei spielt es keine Rolle, in welchem Zustand 8gstem in einem friheren
Zeitschritt war. Man befindet sich also zu jedemtsfdritt in der immer gleichen
Situation, dassQ Zustande inQ Zustéande Ubergehen konnen, es gibt a¥o
Mdoglichkeiten pro Zeitschritt odefQ® Pfade fiir den ganzen Datensatz. Der
exponentiell wachsende Entscheidungsbaum ist aldmehr ein Zustandsgitter mit
gleich bleibender Hohe, siehe Abbildung 14.

Die Wahrscheinlichkeita, zum Zeitpunktt+1 im Zustandj zu sein, lasst sich
rekursiv als Produkt der UbergangswahrscheinlichKgivom vorherigen Zustand
mit der entsprechenden Emissionsfunktfpdes jetzigen Zustandsausdricken. Es
gibt Q verschiedene Vorganger, also summiert man Ubse Qeverschiedenen Pfade
und erhélt die Vorwarts-Rekursiv-Gleichunigrivard recursive equatignoder auch
Vorwarts-Schatzungd@rward estimatg

" Quelle c't Newstickerhttp://www.heise.de/newsticker/meldung/10968lipercomputer-im-
Wachstumsrausch®, Stand: 18.06.2008
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Q
a(1)=  a MK, (Vi)

i=1

Diese Methode beriicksichtigt lediglich alle Mesdganbis zum Zeitpunkit
(Abbildung 14). Den Einfluss auf die spateren Messpe eines vorliegenden
Datensatzes kann man jedoch auf die gleiche relafsleise berlcksichtigen. Man
braucht lediglich hinten anzufangen und sich rakersach vorne zu rechnen und
erhalt so die Ruckwarts-Rekursiv-Gleichumg¢kward recursive equatipmmder auch
Ruckwarts-Schatzundpéckward estimaje

Q
b, ,(i) = Kij f](yt)bt(J)
i=1

Schliel3lich ergibt sich die gesamte Wahrscheinkithldass sich das System zum
Zeitpunktt im Zustandi befindet als Produkt aus dem Vorwarts-Schatzer dem
Ruckwarts-Schéatzer:

VVt(|) - Qat(l)bt(l)
a () b,(J)

i=1

Der Nenner dient zur Normierung der Wahrscheinkgtdgn auf 1 und stellt

s, s, s, s, s,
S; > S3 > S; > S; > S;
t=1 t=2 t=3 t=4 t=5

Abbildung 14: Zustandsgitter fur drei Zustande und 5 Zeitschritte. Es ergeben sich
somit 3x3 Ubergange pro Zeitschritt. Dieses Gitter enthaltzwar insgesamt 3=243
unterschiedliche Pfade, allerdings bestehen dieseumaus 5-3=45 unterschiedlichen
Elementen, hier durch Pfeile dargestellt. Die Darstlung der moglichen Pfade als
Zustandsgitter macht die rekursive Berechnung der Vdhrscheinlichkeit deutlich. Die
relevanten Pfadabschnitte fur die Berechnung der Warscheinlichkeit des Systems, im
Zeitschritt t=3 im Zustand S; zu sein, sind hier rot eingezeichnet.
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gleichzeitig das Likelihood des gesamten Datensatize. Es ist zeitunabhangig und
braucht demnach nur einmal berechnet werden.

Die Schéatzer der freien Parameter der Emissionsifurdn aus dem letzten Kapitel
sind nach wie vor giltig. Die neu@aposteriorWahrscheinlichkeiten bringen hierbei
die Abhangigkeit zur Ubergangswahrscheinlichkeitsixain.

Ein Schatzer fur die Ubergangswahrscheinlichkeitem& selbst fehlt aber noch.
Diese bekommt man nun sehr einfach nach Ausrecti@exorwarts- und Ruckwarts-
Schatzungen fir die-posteriorWahrscheinlichkeiten. Einfaches Aufaddieren der
Wahrscheinlichkeiten fuir einen Ubergang von Zustiamal Zustand zum Zeitpunkt
sowie Normierung durch die aufsummierten Wahrsdiogikeiten, im Zustandi
gewesen zu sein, fuhren zum folgenden Bruch, dee djeschatzte

Ubergangswahrscheinlichkeit eines Sprungs von Adstaach Zustan@lbeschreibt:
T

A at(i)Kij fj (yt+1)bt+1(j)
— t=1
i

" ai)b,0)

t=1

Mit dieser letzten Gleichung kann wieder ein Exp&oh-Maximization-
Algorithmus (EM-Algorithmus) entworfen werden. Inxfectation-Schritt werden die
a-posteriorWahrscheinlichkeiten sowie das Loglikelihood berexth im
Maximization-Schritt wird ein neuer Satz freier aeter berechnet, welches stets das
Loglikelihood vergroRert. Das mathematische Gewniigtle von Baunet al. bereits in
den spaten 60er und frihen 70er Jahren gezeigt 686, 72-74], wobei die
Interpretation dieser Optimierungsmethode als EMefthmus erst spater erfolgte
[68]. Es ist mit Hilfe dieses Verfahrens maogliclrettt aus den Daten den optimalsten
Parametersatz eines gegebenen Modells zu bestimmen.

3.6 Viterbi-Pfad

Die groRe Starke des Hidden Markov Ansatzes lieightnnur in der blofRen
Bestimmung der freien Parameter. Vielmehr lassh sia jedem Zeitschritt eine
Aussage ableiten, mit welcher Wahrscheinlichkeis d&&ystem einen bestimmten
Zustand eingenommen hat. Es |asst sich also auSedprenz der Observablen auf die
Sequenz der versteckten Zustande schliel3en.

Formal ist also derjenige durchgéngige Weg durch dastandsgitter (siehe
Abbildung 14) mit der hochsten Gesamtwahrscheikbdhgesucht. Das ist nicht
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gleichbedeutend mit der Wahl des jeweiligen Zustamdt der bestpassendsten
Emissionsfunktion. Es kénnte sich ja im Extremtath einen Zustand handeln, deren
Ubergangswahrscheinlichkeiten zu den anderen ZdetaNull ware und das System
dann in diesem Zustand hangen bleiben miisste. ¥elmuss aus de®’ Pfaden
zwischen zwei Zeitschritten jeweils der Ubergangédat werden, der nachhaltig den
grol3ten Beitrag zur Gesamtwahrscheinlichkeit liefere nachfolgenden Wahrschein-
lichkeiten missen also wieder mit dem Gewinner rihvi@rganger multipliziert
werden.

Die Markov-Annahme fordert lediglich, dass der W=s1g von einem Zustand in
den nachsten nicht von der Vergangenheit abharagt.Hboblem lasst sich also auf die
Wahl des besten Vorgangers reduzieren. Es wirdefien Zustand beginnend beim
Datenpunkt=2 unter Berlcksichtigung der aktuellen Emissionkfionf; (y;) und der
Ubergangswahrscheinlichke; der beste Vorgangérermittelt und das Produkt der
beiden gespeiched (] ):

a(j)=f, (yt)ariggax(at.l(im ) (24)

Dieser rekursive Ausdruck liefert am Ende des Dedtes flur jeden dé€) letzten
Zustande den wahrscheinlichsten Pfad durch dennBatz Schlief3lich wéhlt man
den Pfad mit der hochsten finalen Wahrscheinlidhkend erhalt somit die
bestmdglichste Schatzung Uber die versteckte Zdstalge bei den gegebenen Daten
und den geschatzten Parametern. Dieser Algorithmusde von Andrew James
Viterbi [75, 76] vorgestellt. Der gesuchte Pfadatudas Zustandsgitter heil3t deshalb
auchViterbi-Pfad (Viterbi-Path.

In den letzten Absatzen wurde das Standard-Venfalder Hidden-Markov-
Analyse zusammengefasst. Eine ausfuhrliche Hengjtalie die einzelnen Schritte
zudem anschaulich erklart, findet sich in den &g, 77, 78].

3.7 Verallgemeinerung auf Semi-Markov-Prozesse

Bisher ist die Applikation von Hidden Markov Modatli naturgemalR auf Markov-
Prozesse beschrankt. Proteine weisen zwar meigediliskrete Konformationen auf,
deren Reaktionszyklen auch durch Ubergange zwisatiesen Konformationen
entstehen. Eine solche Konformation muss aber motwendigerweise ein Markov-
Prozess entsprechen. Zeigen gemessene Verwetlizeglamme eine nicht
monoexponentielle Verteilung, kann ein zugrundgdieer Markov-Prozess sogar
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ausgeschlossen werden. Allerdings lassen sich ddudammenschluss mehrerer
Markov-Zustande Ubergeordnete Zustdnde erzeugegenaonter Makrozustande
(macro states Ein Verweilzeithistogramm eines solchen Makraands zeigt je nach
Zusammensetzung eine mehr oder weniger starke Abweg von einer
monoexponentiell abfallenden Kurve. In Kapitel 7rdai dies fir die Modellierung
von Einzelmolekildaten von,fATPasen ausgenutzt.

3.8 Anwendung der Hidden-Markov-Modelle auf Messdat en

Ziel von Einzelmolekiul-FRET-Experimenten an biokdi relevanten Systemen wie
Zellmembranproteinen ist es in der Regel, bestinttaeformationen dieser Proteine
zu erkennen und deren zeitliche Dynamik zu entsslelin. Problematisch dabei ist
jedoch, dass meist ein geringes Signal-Rausch-\terh&(i.d.R. unter 1:10) die
objektive Erkennung der Konformationen erschwertd unudem die enorme
Datenmenge eine manuelle Analyse sehr zeitaufwandight. Daher ist es nahe-
liegend, eine statistische Analysemethode zu vedemndie in der Lage ist, die
erforderlichen Aufgaben zu bewaltigen. Im Prinzipds Hidden-Markov-Modelle
genau fur solche Problemstellungen geeignet: dseicdgen Konformationen werden
durch die Versteckten Zustdndehidden states die Dynamik durch
Ubergangswahrscheinlichkeitetransition probabilitie3 beschrieben. Das System
muss hierzu auf die besondere Struktur der Messdadaptiert werden. Die hierflr
notigen Schritte werden in den folgenden zwei Abgtén erlautert.

3.8.1 Erweiterung der Hidden-Markov-Modelle auf Ein  zelmolekiil-
FRET-Daten

Ein Protein durchlauft wahrend seines Reaktionamgds verschiedene
Konformationen, deren Ubergdnge zwar stochastidmr anit festgelegten Raten
erfolgen. Markiert man ein Protein in geeigneterid¥emit zwei Fluorophoren, so
resultieren verschiedene Konformationen in unteestiithe Fluorophorabstande, die
sich durch Einzelmolekil-FRET-Messungen zeitaufgiethi@obachten lassen.

Als messtechnisches Ausgangssignal fur die Datéysmeerhalt man jedoch
lediglich die Fluoreszenzzahlraten beider Fluorophinklusive Rauschen. Das
einfachste und deshalb mit Abstand am haufigstegevmandte Verfahren ist, die
gezahlten Photonen in adaquate Aaquidistante Zaitaes (Timebins)
zusammenzufassen (typischerweise 1 ms) und die deage Weise erhaltenen
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Zahlraten gemaly Gleichung (9) (S. 29) fir jedentsghritt gesondert in FRET-
Effizienzen umzurechnen (Abbildung 15). Daraus krim@an durch Umformung von
Gleichung (4) (S. 27) fur jeden Zeitschritt den@bten Fluorophorabstand.

Bei einer Hidden-Markov-Analyse wird jeder Konfortioa ein Versteckter
Zustand kidden state zugeordnet, der zum einen durch einen bestimrtesiand,
z.B. ausgedriickt durch eine FRET-Effizienz, abehadurch eine bestimmte Varianz,
also biochemische Stabilitat der Konformation, ek&erisiert wird — neben den
zugehorigen Ubergangswahrscheinlichkeiten. Zu digstrinsischen Varianz der
FRET-Effizienz kommt bei den vorliegenden Datereezritabhangige Varianz hinzu,
die alleine durch die limitierte Anzahl an Fluoreszphotonen verursacht wird
(Schrotrauschen) und mit der Konformation des Bilekidls nichts mehr zu tun hat.

Das im Folgenden vorgestellte Verfahren zeigt, wman die auftretenden
messtechnischen GrofRen abschatzen kann und wiesdWgssen dem bestehenden
Formalismus der Hidden Markov Analyse hinzugefligrden kann. Dabei wird der
geringere Informationsgehalt von Datenbereichen varminderter Zahlrate bei der
Schatzung der gesuchten Parameter durch die kosisegstatistische Behandlung in
quantitativer Weise richtig bertcksichtigt. Daduralrd es erst moglich, zu den
Mittelwerten die zugehdrigen intrinsischen Variamzder versteckten Zustande zu
bestimmen.

FRET-Effizienz

Fluoreszenzzahlrate / kcps

T T T A T 1
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Zeit/ ms Zeit/ ms

Abbildung 15: links: simulierter Verlauf einer statischen Einzelmolekul-FRET-Spur mit
festem Interfluorophorabstand, Fluoreszenzintensitt des FRET-Donors (grin) und
FRET-Akzeptors (rot); rechts: Daraus berechnete FRH-Effizienz-Spur (blau) mit
konstantem Mittelwert von 0.35, deutlich sind die \érbreiterungen bei verringerten
Zahlraten zu erkennen (bis ~100 ms und ab ~300 ms).
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3.8.2 Neue Schatzer fur die Hidden Markov Modelle

Fir einen festen Zustand bei konstanter Gesams#en lassen sich die
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen der beiden Fésaenzkandle sehr gut durch
Poisson-Verteilungen darstellen. Die Poissonvemgil ist eine eindimensionale
Verteilungsfunktion, d.h. fur die Varianz gibt esiken zweiten unabh&ngigen
Parameter, vielmehr ist die Varianz genau gleiam @wartungswert. Hat man also
einen gegebenen Zustand mit einer konstanten rmaittleZahlrate (und einer
konstanten FRET-Effizienz), kennt man automatischicha deren Varianz.
Rauschbeitrdge aus der Messapparatur, aber auchtzlmises unkorreliertes
Hintergrundrauschen sowie spektrales Ubersprecberdtektionskanalecfosstall
fuhren zu einer systematischen Erh6hung dieserawariBei der hier verwendeten
EMCCD-Kamera [iXon DV887 ECS-BV, Andor] liefern lal kamerabedingten
Rauschbeitrdge eine Erhohung der Varianz des Sahsmhens um den Faktor 2 [79,
80], das Ausleserauschen steuert dazu den grolderadd bei. Die resultierende
Verteilungsfunktion der Intensitatskanéle ist adsioe verbreiterte Poissonverteilung.
Bei den hier vorliegenden hohen Z&hlraten geht diegrunde liegende
Poissonverteilung in eine Normalverteilung Uberdass sich schlie3lich fir die
Verteilungsfunktion der beiden Intensitatskanalg, eine einparametrige
Normalverteilung verwenden lasst, deren Variatjziiber einen festen Faktdg mit

dem Erwartungswerty zusammenhangt:

(- m) (25)

1 .
flk(lklmk):WeXp 552 m|tsk2:bk/77k
k k

Bei zwei Detektorkanalen hat man also zwei unabig&ngufallsvariablen, deren
Parameter der zugrunde liegenden Verteilungsfun&tio jedoch von einander
abhangenilpqnor €rhnéht sich bei hoherer Anregungsleistung undivgert sich bei
kleinerem Abstand der Fluoreszenzmarkéfepor €rhoht sich bei hoherer
Anregungsleistung und erhoht sich ebenfalls beeminverringerten Fluorophor-
Abstand.

Aus der absoluten Zéahlrate eines Kanals alleine leso Giberhaupt keine Aussage
Uber den Fluorophor-Abstand gemacht werden. Bildetn jedoch die beiden
Zufallsvariablen durch eine Variablentransformateunf die neuen Zufallsvariablen
FRET-EffizienzE und Summenintensitétmit
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E = Donor

l +1 Akzeptor (2 6)

Donor

I =1 +1

Donor Akzeptor

ab, so bekommt man Uber die FRET-Effizienz ein M&R den gesuchten
Fluorophor-Abstand und durch die Form der reshden Verteilungsfunktion auch
deren Varianz. Nimmt man fir die Wahrscheinlichggithtefunktion firlpgne und
| akzeptorj€Weils eine Normalverteilung an, so erhalt mandie Verteilungsfunktion fiir
E n&herungsweise ebenfalls eine NormalverteilunghesiAnhang A, die Varianz
erhalt die folgende Gestalt:

b nyyoi
Sé Donor” " Akzeptor (27)

3
(nBonor + n]—\kzeptor)

Der Faktorb ist fir Kameradaten fir beide Kandale gleich unddesm Wert 2.
Fur die Summenintensitéterhalt man sogar exakt eine Normalverteilung (Agha
A) mit der intuitiven Varianz:

5‘I2 = b (nBonor + n?\kzeptor) (28)

Die zeitabhangige Varianz? hat zunachst nichts mit der Varianz des Zustands

selbst zu tun, sondern beschreibt vielmehr eindoMgerung der ansonsten als scharf
angesehenen Messpunkte selbst.
In einem klassischen Hidden Markov Modell wird jpd®atenpunki; gemaf der

Emissionsfunktionf,(x | m,57) des erwarteten Zustandseine Wahrscheinlichkeit

zugeordnet. Sind die Datenpunkte selbst jedocht me@tr scharf wie im vorliegenden
Fall, so missen fir die Berechnung der Wahrsclobikdit die ehemals scharfen
Datenpunktex; durch Dichtefunktionenf, (x|x,s;) ersetzt werden. Das hat als

Konsequenz, dass die Datenpunkte nicht mehr einfacdie Emissionsfunktion
eingesetzt werden kdnnen, sondern dass Uber batéeinktionen integriert werden

Muss:
¥

f(x |m,s2,52)= f,(x|m,s2) f,(x|%,52)dx

¥

Dieses bestimmte Integral I&sst sich jedoch in &oemalverteilung tberfihren
(siehe Abbildung 16, siehe auch Anhang B). Das @dduschen der Datenpunkte
Ubertragt sich damit direkt auf die Varianz des ké&rZustands. Man erhélt somit
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eine modifizierte Emissionsfunktion, in die die Bapunkte inklusive ihres
zeitabhéngigen Schrotrauschens wieder direkt egtgiewerden konnen. Die Art der

Berechnung-posteriorWahrscheinlichkeiten und die Berechnung des Legjhoods
andern sich dadurch also nicht:

(x - m)f

_ 1
f Ss2,5%)= P sirs)

Allerdings verandert die Einflihrung eines zeitalghgen Parameters die Schatzer
fur gy und sZ. Diese missen neu hergeleitet werden, was fornemlaw so

durchzufuhren ist wie im klassischen Fall (siehen@&mg C): Die Ableitungen der
nunmehr modifizierten Loglikelihoodfunktiom. nach den gesuchten Parametern

werden jeweils zu Null gesetzt, dann wird nach ¢gmmeils gesuchten Parametern
aufgeldst (siehe Anhang D).

Auf diese Weise ergibt sich der Schatzer des Mvteies:

T WX

2 2

N t=1 sq +Sx
ITa T th

2 2
t=15q +5><¢

Fur den Schatzer der Varianz lasst sich die folgengplizite Form nicht mehr
nachs? auflésen:

T th((xt B ”E)Z' (‘§§+S>i))
=1 (Sg+s%)°

=0 (30)

f(x)
f(x)
f(x)

f— —

0.0 0‘2 0.4 0‘6 0.8 1‘0 0.0 0‘2 0‘4 1‘0 0.0 0‘2 0‘4 0.6 0.8 1‘0

X X X

Abbildung 16: Verbreiterung der Emissionsfunktion. (a) klassisbes HMM: Likelihood
fur einen Datenpunkt (grauer senkrechter Strich) ehélt man durch Einsetzen in dit
Emissionsfunktion (schvarze Normalverteilung). (b) ein verbreiterter Daterpunkt kann
nicht mehr eingesetzt werden, sondern muss als Prokt mit der Emissionsfunktion

integriert werden. (c) Dies lasst sich analytisch mformen in eine zeitabh&ngis
verbreiterte Emissionsfunktion.
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An diesem Punkt muss im Expectation-Maximizatiomaralismus eine
numerische Nullstellensuche (in jeder Iteration)ctigefiihrt werden. Es stehen
mittlerweile sehr effiziente Nullstellenfinder zwMerfiigung, die bedeutend schneller
konvertieren als z.B. das klassische Gaul3-Newtama¥ieen. Von der Funktion
fzero’ von MATLAB wurde an dieser Stelle Gebrauch gemacht, sie irst e
Kombination aus der Bisection-, Sekanten- und devensen quadratischen
Interpolationsmethode [81, 82].

Die beiden neuen Schatzer (29) und (30) unterseheicsich durch
Gewichtungsfaktoren von den klassischen Maximunelillood-Schéatzern (21) und
(22) fur multivariate Gaussverteilungen. Zeitsdbrihit hoher Summenzéhlrate gehen
demnach starker in die Schatzung ein als dunklereighe. Es handelt sich also um
gewichtete Schatzer.

Die folgende kleine Monte-Carlo-Simulation eineszeinen Zustands demonstriert
die Genauigkeit der neuen Schatzer. Zu beginn web@®000 FRET-Effizienzepg;
durch normalverteilte Zufallswerte mit den gegelmerigarameternm =02 und

sZ2=0.001 eines einzelnen Zustands erzeugt. AnschlieBend Wwei gegebener

konstanter Summenzahlrate, jeder einzelne FRET-Wert gemall der inversen
Variablentransformation von (26) in zwei neue Wentegerechnet:

Ny =@- ng)n,
my =n./m

Aus diesen 50 000 Wertepaaren wird jeweils ein Raar Poisson-Zufallszahlen
gezogen:lp; und la;. Auf diese Weise erhélt der simulierte Zustand sainer
intrinsischen Breite eine zusatzliche Verbreiteraugch das Schrotrauschen. Dieser
Vorgang wird flir unterschiedliche Summenzéahlrateawigchen 20 und 200
counts/ms) wiederholt.

Schlie3lich werden diese 50 000 Wertepaare wie tédes analysiert, es wird also
die Koordinatentransformation auf die FRET-EffizenE; durchgefiuhrt:
Ei=lat/ (Ipt +1ay) mit zugehdriger Varianaz? = b 1,1, /(1 +1,,)°. Abhéngig von
der vorgegebenen Summenintensitat werden mit Hide Schatzer schlie3lich die
zugrunde liegenden Paramejigiund s/ bestimmt. Das Ergebnis zeigt Abbildung 17.
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Eine solche Monte-Carlo-Simulation ist in der Laggstematische Abweichungen
im betrachteten Wertebereich aufzudecken. Abbildubgc zeigt die hohe
Zuverlassigkeit der Mittelwertschatzung. Selbstkrgischen Mittelwerten < 0.1 (oder
wg. Symmetrie > 0.9) ergeben sich keine Abweichangelbst bei sehr geringen
Zahlraten nicht. Der Schatzer fir den Mittelwert umverfalscht(unbiased). Die
Schatzung der Varianz (hier dargestellt als Statataweichung) zeigt kleine
systematische Abweichungen bei hohen Varianzen kiethen Intensitdten in

0.084
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0.00

Schéatzwert fur die Standartabw.
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Zéahlrate [counts/ms] Z&hlrate [counts/ms]

Abbildung 17: (a,b) gestrichelte Linie: zu Grunde liegender Zugand mit Mittelwert 0.2

und Standardabweichung von 0.04, schwarze Linie: \fbreiterung der Verteilung

durch eine limitierte Summenzéhlrate (a = 20 counfsns, b = 100 cants/ms), grau:

Histogramm Uber 50000 simulierte Datenpunkte. (c) 2 Schatzung der Mittelwerte 0.1

0.2, 0.3 und 0.4 bei einer erh6hten Standardabweighg von 0.05 funktioniert Ubel

einen weiten Wertebereich sehr zuverlassig, selbsivenn die zugrunde liegnde

Normalverteilung Gber die Rander 0 bzw. 1 hinausgethund die Unsymmetrie der Datel

durch die Schatzer nicht bertcksichtigt wird. (d) De Schatzungen der Standard-
abweichungen 0.01, 0.04, 0.07 und 0.10 bei einemttdiwert von 0.2 zeigt leicht

Abweichungen bei kleinen Zahlraten und hohen Standaabweichungen (siehe a).
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Richtung kleinerer Werte. Die tatsachliche Breitx ¥erteilung wird also bei sehr
geringen Zahlraten (<40 counts/ms) und sehr breitérteilungen $>0.07)
unterschatzt. Die Kosten der Naherung treten ailsobei der Varianz auf und dort
auch nur bei extremen Werten.

Die erste grofRe Naherung in diesem mathematiscleeiisGist die Annahme einer
Normalverteilung fur die FRET-Effizienz. Diese V@tung hat die FRET-Effizienz
als Mittelwert, die sich bekanntermalen durch dd&dén gemessenen Intensitaten
ausdricken lasst. Doch wie grof3 die Varianz di€séfie ist, kann nicht mehr einfach
ermittelt werden. Eine klassische Fehlerfortpflamgarechnung fihrt zu systematisch
falschen Werten [83]. Kann man jedoch auf die dmslge Form der
Verteilungsfunktion schlie3en, erhalt man autonchtiauch einen Ausdruck fur die
Varianz.

Analytisch ergibt sich durch Ausfuhren der Variatttansformation jedoch erst
eine Normalverteilung, wenn eine konstante Sumntengitdét angenommen wird
(Anhang A). Die relativen Intensitatsschwankungem gedoch durch den zugrunde
liegenden Poissonprozess enorm (Varianz=Mittelwart)d werden durch die
Verstarkung der EMCCD-Kamera nochmals verdoppelt.it Msteigender
Summenzéhlrate sinkt jedoch diese relative Schwamkubei 100 counts/ms

beispielsweise hat man nur noch eine Standardabumic von +/2x00 = 14
counts/ms. Die gemachte Néherung einer konstantemt&nzahlrate wird also mit
hoherer Summenzahlrate immer besser und erklarit soas Verschwinden der
systematischen Abweichung bei steigender Summenrsité in Abbildung 17.

Ein Versuch, die Normalverteilung zu umgehen, mbss Poisson-Verteilten
Intensitatsverteilungen starten. Fur die FRET-k#fz ergibt sich die analytisch
darstellbare Binomial-Verteilung [83]. Doch die Yegiterung einer intrinsischen
Binomial-Verteilung mit einer Zahlraten-limitierteBinomial-Verteilung kann nicht
wieder in eine Binomial-Verteilung Uberfihrt werdeondern fuhrt auf eine Funktion
aus Beta- und Gamma-Verteilungen, die nicht metfer@inzierbar ist. Dadurch lassen
sich keine geschlossenen Schatzfunktionen mehiterlespatestens hier wird also
eine Gaul3-Naherung nétig und man landet auf dezitb@ingeschlagenen Pfad.
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3.9 Modellauswahl-Kriterien

Jede Hidden Markov Analyse setzt immer die Vorgdbs Modells voraus. Auch
wenn jeder eingefihrte Parameterwert optimiert werklinn, so kann die Anzahl der
Parameter selbst und damit die Anzahl der ZusténideHilfe der HMMs nicht aus
den Daten gewonnen werden. Am Ende stellt sich tsonmer die Frage nach dem
besten Modell. Die Likelihoodwerte sind fir einerodéllvergleich ungeeignet, well
im Allgemeinen Modelle mit mehr Parametern hoheitelihoodwerte erzielen. Aus
Kurvenanpassungen ist dieses Problem bekannt: breehung des Modells zu den
Messdaten sinkt im Allgemeinen mit steigender Midaehplexitdt. Dem steht jedoch
der Erkenntnisgewinn diametral gegenuber. Die Vdaisl besten Modells bleibt somit
dem Experimentator Uberlassen.

Um dennoch die Anzahl der Zustande in einer HMM-s@ nach objektiven
Kriterien zu bestimmen, muss die Abnahme des Etkesgewinns mit steigender
Modellkomplexitat bertcksichtigt werden. Die Sucheach einem objektiven
Modellvergleich fuhrte 1973 durch Akaike zur Einfiuhg des empirischen
Modellselektionskriteriums AIC (Akaikes Informatio@riterion). Spater gelang es
durch Schwarz, dieses Modellselektionskriterium almformationstheoretische
Grundsatze zurickzufuhren [6, 22, 84]. Ein kurzemieller Abriss dieses Kriteriums
wird hier anhand von [22] (Kapitel 11.2.2 Bayestéas) und [85] vorgestellt:

Ausgehend von zwei Modellen ;Mund M, mdchte man anhand der gegebenen
Dateny entscheiden, welche der beiden Modelle die Dagssdr beschreiben. Man ist
also an dena posteriori Wahrscheinlichkeiten fir das Modell ;MPr(M, |y) im
Vergleich zum Modell M Pr(M, |y) interessiert. Mit Hilfe des Satz von Bayes,
Gleichung (1) S. 19, lassen sich diesposterioriWahrscheinlichkeiten durch dee
priori Wahrscheinlichkeiten ausdricken:

Priy [M;) Pr(M;)

PO =y 1My P @y

Fur zwei zu vergleichende Modelle ergibt sich folge Gleichung:
PriM, [y) _ Pry [M,) . Pr(M,)
PrM, y) Pry[M;) Pr(M,) (32)

a posterioriOdds BayesFaktor a priori Odds
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Der Quotient aus Wahrscheinlichkeit und Gegenwddmistichkeit tragt in der
deutschen und englischen Literatur den Naf@dds Somit wird der Faktor links vom
Gleichheitszeichen ala posteriori Oddsbezeichnet, der hintere Faktor rechts vom
Gleichheitszeichen heiftpriori Oddsund der verbleibende Faktor ist der sogenannte
Bayes-Faktor. Ein Modellvergleich lauft also auieiBerechnung des Bayes-Faktors
hinaus. Die DichtePr(y | M,) ist die marginalisierte Wahrscheinlichkeit der &atda

sie sich aus dem Integral Uber den gesamten Paamean vorV; ausdriicken lasst:
Priy IMy) = f(y, w)o( y)d y

f ist wieder die Likelihoodfunktion und bezeichnet wieder die priori
Wahrscheinlichkeit. Der Ausdruck kann auch als Mssagewahrscheinlichkeit
aufgefasst werden, dass sich bei einem gegebendelM®, mit dem Parametersatz

v, genau die Datey ergeben.

(33)

1

Die numerische Berechnung des Integrals ist inRtaxis nicht durchfihrbar, da
der Parameterraum bereits bei moderaten Hidden dwaikodellen immens grof3
wird. Eine sehr gute Naherungslésung lasst siclogedmit Hilfe des Laplace-
Ansatzes finden:

1

¥ L 2 2
| = _¥exp(- nh(u))du » 27’0 * det ﬂgﬂr:ld: a exp- nh(0)) (34)

p bezeichnet die Anzahl der Dimensionen des Paravedtersu.

Die Laplace-Naherung ist gultig, wenn die zu intexggnde Funkion sehr stark um
das Maximum@ herum konzentriert ist und auferhalb davon kaum Wwull
verschieden ist [85]. Genau das ist bei Likelihamitionen der Fall, denn wenn nur
ein Parameterwert vom Optimum weit entfernt ispksider Funktionswert der
gesamten Likelihoodfunktion auf einen Wert sehrenah Null.

Fur die Hilfsfunktion h(u) setzen wir den Logarithmus des Integrands von
Gleichung (33) ein:

h(')=-1logf(y| )-log(()) (35)

Mit Hilfe der Laplace-N&aherung (34) bekommt maneeintegralfreie Form fir die

gesuchte Dichtefunktion:
1

p ~ ~ -
2p 2 fPlogf ?| 2 A e
PryIM)=1,= * det 1 ‘:1911(? ). 1 ﬂo%pf(ﬂ) ty|)p() (36)
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" ist die bestea posteriori Schatzung fiir , sie maximiert die Loglikelihood-
Funktion.

Durch den Ubergang zum Logarithmus zerfallt daslékbin Summanden:
Tlogf(yl’) , 1*logp()

T7¢ 1T17¢

O(p)

+log f(y| ) +logp(’)

O(p) oW

logPr(y |[M) :—glogz,o- %Iogdet

oM

Manche von ihnen haben eine Ordnung von 1 undespieti festenp keine Rolle.

Der zweite Term ist die Hessematrix der Likelihdashktionf(y| ) and der Stelle .
Unter der Annahme, dass die Messdayerine Folge vonunabh&ngig identisch
verteilten Zufallsvariablen darstellen,i.i(d., engl.: independent and identically
distributed, lasst sich die Hessematrix naherungsweise ddeatn Term plogN
ersetzenN bezeichnet hier die Anzahl der Datenpunkte, ausnly besteht. Mit
diesen Naherungen gelangt man schlie3lich zum I&arModellselektionskriterium
Bayes Information Criterion, BIC:

BIC(p) = - 2logPr(y [M ) =- 2log f (y| ,)+ plogN

Likelihood Strafterm

Modelle mit zusatzlichen Zustadnden werden sich hlimee zusatzlichen Parameter
besser an die Daten anpassen konnen, was im Allgemezu einem hdoheren
Likelihood-Wert fiihrt. GemanR der Definition fuhred zu einem Sinken des BICs mit
steigender Modellkomplexitat. Der zweite Summandkivilem Absinken des ersten
Summanden entgegen und zwar umso mehr, je mehérflestdas komplexere Modell
hat. Mit steigender Modellkomplexitat erreicht d€ beim best-passendsten Modell
auf diese Weise ein Minimum und steigt anschlie3smdler an. Abbildung 18 zeigt
ein Beispiel aus der Literatur, die die Leistunbgjlieit der Methode unter den
typischen Einzelmolekilbedingungen mittels Montel@&&imulationen untersucht
hat. Die Definition des dort verwendeten BICs ustéeidet sich im Vorzeichen,
weshalb sich das ,richtige* Modell durch ein Maximuemerkbar macht.

Die Kurvenform mit dem schwach ausgepragten Extrerhwst typisch flr das
BIC. Fur perfekte simulierte Daten ist die Extresfist klar zu ermitteln, selbst wenn
die Simulation alle typischen messtechnischen Edfekie z.B. Hintergrundrauschen
mitbertcksichtigt. Beispiele fur den erfolgreich&msatz des BICs fur simulierte
Einzelmolekildaten finden sich in [10, 14].

(37)
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Problematisch ist die Situation hingegen bei Dadeis echten Einzelmolekil-
experimenten. Hier lasst sich nie ganz ausschlieffess ein Teil der aufgenommenen
Datenmenge von unerwinschten Fremdteilchen stanaizu gehdren auch
erfolgreich markierte aber nicht-funktionale Enzyoder Enzymreste. Da sich solche
Storsignale in der Praxis kaum vom gewulnschten gbignseinander halten lassen,
fuhrt eine automatische Analyse z.B. mit Hidden kéar Modellen tendenziell dazu,
dass komplexere Modelle mit mehr Zustanden fawaisverden. Schlie3lich tragt das
Verhalten dieser defekten Proteine auch zur Dynamilden zu analysierenden
Einzelmolekildaten bei. Das nur leicht ausgepragggimum verschwindet auf diese
Weise ganz. Dementsprechend gibt es bisher aucie le@nzige Publikation, die das
BIC aus echten Einzelmolekuldaten zeigt. Vielmehr wardiir die Modellselektion
alternative Wege gegangen [7]. Die Entwicklung sibter und zugleich universeller
Methoden, die auf Erweiterungen von BICs zielen uleshalb den Bayesschen
Charakter beibehalten, ist bis heute noch nichestigossen. So wurde erst 2001 von
R. A. Irizarry ein gewichtetes BIC (WBIC, weight8dC) vorgeschlagen [86]:

_ - LS
WBIC(p) = - 2logl,( ,) +logdet mlo( o) (38)

lo inkorporiert eine gewichtete Likelihood-Funktionjst ein Satz Hilfsparameter,
der Uber eine Linkfunktion mit den Originalparammate verbunden ist. Der zweite
Summand ist die Hessematrix der gewichteten LikelthFunktion.

Da die in dieser Arbeit durchgefiihrten Anderungen den Hidden Markov
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Abbildung 18: BIC aus [6]. Grundlage waren simuliete Einzelphotonen-Spuren, die
funf Zustande mit unterscheidbarer mittlerer Helligkeit enthielten. Bei diesen
simulierten Daten zeigt das BIC beim ,richtigen* Modell den hdchsten Wert an.
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Schatzern ebenfalls zu gewichteten Likelihood-Fiomian fihrten, war es nahe-
liegend, auch das WBIC als Modellselektionskriterizu verwenden. Allerdings
handelt es sich durch die Erweiterungen bereitsnbkiassischen BIC um eine
gewichtete Likelihood-Funktion. Der Unterschied zWiBIC besteht nur noch in der
den letzten Term bildenden Hesse-Matrix. Deren mistiee Berechnung erforderte
bei den GroRRen der in dieser Arbeit vorliegendetebsiitze enorm viel Rechenzeit
und fihrte am Ende zu keinem sichtbaren Untersctued BIC.

Der Grund fur das schlechte Funktionieren des BIli@s den folgenden
Anwendungen konnte in einer leichten Verschiebuaiggliobalen Parameter tber die
verschiedenen Molekile liegen. Auch eine zu groBet&mination der Probe durch
inaktives Protein oder Fremdteilchen wird dazu éimrdass sich kein Minimum in der
BIC-Kurve ausbildet.
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4 Das TATA-Box Binde-Protein (TBP) und der negative
Cofaktor 2 (NC2)

Die Funktionsfahigkeit einer Zelle beruht auf einérelzahl unterschiedlichster
Proteine, die neben strukturellen Aufgaben vor nall&atalytische Funktionen
bereitstellen. Die Zelle synthetisiert ihre Progeiranhand Protein-codierender
Basensequenzen, die sogenannten Gene. Die Hengtelines Proteins, die
Proteinsynthese, erfolgt im Wesentlichen in zweihrB@n: Auslesen des
entsprechenden Gens auf der Zellkern-DNA (Transknp in eine mobile

Botschafter-Ribonukleinsaure (messenger-RNA, mRN&d Ubersetzen (Trans-
lation) in die spatere Aminosauresequenz des Po{siehe Abbildung 19).

Die Transkription des Gens beginnt mit der ,Sucket TATA-Box, eine acht
Basenpaare lange Startsequenz, die in allen euksulyen Zellen stets mit der
Basenpaarabfolge T-A-T-A beginnt. Das TATA-Box-Bapdotein (TBP) bindet
hierzu spezifisch an die TATA-Sequenz und markiennit den Beginn (Promotor)
des zu transkribierenden DNA-Abschnitts. Das TBHEdbizusammen mit weiteren
Proteinen den Transkriptionsfaktor (TF) einen enalgm Komplex, der nun die
eigentliche Transkription zur Erzeugung der mRNaYt&t.

Die Translation in die Aminosaurekette des Protarfelgt im Cytoplasma der
Zelle durch Ribosomen. Schliel3lich faltet die eridene Peptidkette zum
funktionalen Protein.

Um auf verdnderte Umgebungsbedingungen reagieren kaonen, sind
Regulationsmechanismen zur Steuerung der Protaiyiiioese unverzichtbar. Dabei
ist es sinnvoll, mdglichst friih in den Prozess eeifgn zu kdnnen, um so die Zahl
unnotiger Zwischenschritte zu minimieren und daduEmergie und Ressourcen zu
sparen. Die Regulierung erfolgt daher fast aussBhth tber Cofaktoren, die auf

DNA Transkription MRNA Translation Proteine

Abbildung 19: Weg der Proteinexpression in eukariaschen Zellen. Der
proteincodierende Abschnitt in der Zellkern-DNA muss ausfindig gemacht werden und
anschlieBend in Form einer Messanger-RNA (mRNA) kaprt werden. Dieser somit
mobile Ausschnitt aus der DNA-Sequenz kann schlieidh im Cytoplasma der Zelle in
ein Protein umgesetzt werden.
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verschiedenste Weisen die RNA-Syntheserate beeg#fly also bereits auf den
Transkriptionsschritt wirken [87].

Einer der am besten untersuchten negativ regutiererCofaktoren ist NC2 [90,
91]. Er hemmt die Genexpression durch direkte Bigdan den TBP-DNA-Komplex
[89]. Anders als erwartet bildet der TBP-DNA-NC24iplex keine statische
Konfiguration aus, sondern fihrt zu einer Delokafisng des TBP lber der TATA-
Box [92]. Es ergibt sich so eine Inhibierung deariskription durch Depopulierung
der TATA-Box. Offenbar verhalt sich der TBP-NC2-&umplex wie ein beweglicher
Ring, der sich auf der DNA bis zu ihren Enden besvekann (Abbildung 20).

Kristallstrukturen des TBP-DNA-Komplexes zeigensslader ansonsten lineare
DNA-Strang an der TBP-Bindungsstelle zweimal 909dka aufweist, die zusammen
eine Beugung des DNA-Strangs von etwa 80° ergeBébildung 21). Zwar zeigt
eine Kiristallstruktur des TBP-NC2-DNA-Komplexes [88nmer noch den DNA-
Strang in der gebeugten Konformationen, dennockistlkein Konformationswechsel
von der geraden in die gebeugte Konformation wdahreler Ausbildung des

NC2§-
C-Terminus

) NC2o
Abbildung 20: Kristallstrukturen des TBP-DNA-Komple xes und TBP-NC2-DNA-
Komplexes. (a) TBP (in blau und grun) bindet in diekleine Furche der TATA-Box des
Promotors des Adenovirus Major Late (AdML). Fur die DNA (in orange und rot)
ergibt sich eine ausgedehnte Beugung von insgesaettva 80°, die sich Uber mehrere
Basenpaare erstreckt [88]. (b) Der negative Cofacto2 (NC2) bindet Uber die
Untereinheiten NC2a und NC2 direkt an TBP um die DNA herum und bildet so einen
beweglichen ringférmigen TBP-NC2-Subkomplex aus. lmer Kristallstruktur bleibt die
resultierende Beugung der DNA nach Bindung von NC2rhalten (PDB-Code 1JFI aus
[89]).
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ringférmigen TBP-NC2-Subkomplexes wahrscheinlich. der erwarteten Bewegung
des TBP-NC2-Subkomplexes entlang der DNA kann ailse DNA-Knick-Bewegung
hinzukommen.

Die ersten Einzelmolekil-FRET-Daten dieses Systeengen hauptsachlich zwei
FRET-Zustande, die moglicherweise genau von dibsttien DNA-Konformationen
herrhren [79].

Eine besondere Rolle féllt damit jener Startsequ@Pmmotor) zu, die den
Transkriptionsfaktor (TF) so positionieren musssddas Gen von Sequenzbeginn und
nicht irgendwo spéter ausgelesen wird. Die Wirkuvgse von NC2 beruht auf eine
Erhdhung der Affinitaten von TBP zu ansonsten TBBpezifischen
Sequenzabschnitten [94] und somit zu einer Delsiaaling der TBP Uber der TATA-
Box. Die Wirkung von NC2 wurde auch bei manipukertPromotorsequenzen aber
unverdnderter TATA-Box nachgewiesen [79], weswegane generelle, vom
Promotor weitgehend unabhéngige Wirkungsweise v@2 Mermutet werden kann.
Durch den quantitativen Vergleich zweier sich auaeh der TATA-Box
unterscheidenden Promotoren soll die allgemeinehigkéit des NC2-Effekts von
TBP-Promotor-Komplexe im Rahmen dieser Arbeit uisueht werden.

Die von Prof. Don Lamb (LMU Minchen) und Dr. PeS8ahlische erzeugten und
im Folgenden vorgestellten Messdaten erlauben eitieekten Einblick in die
Wirkung von NC2 auf den TBP-DNA-Komplex. Der appara Aufbau enthielt

Abbildung 21: Schematische Zeichnung der Interaktio von TBP mit einem AdML-
codierenden DNA-Strang in der linearen B-Form (aus[93]). TBP: weil3e Bander;
codierender Strang: grun; Matrizenstrang: rot; Startpunkt der Transkription: weil3es
Basenpaar; Kontaktstellen zu TFIIA: blau). (a) Knicke von jeweils knapp 90°
stromauf- und stromabwarts verursachen eine latera Verschiebung des DNA-
Doppelstranges von 18 A. (b) Der TBP-DNA-Komplex ineiner um 90° gedrehten
Ansicht. Die beiden Knicke der DNA an der TATA-Box fuhren zu einer
Gesamtbeugung von ca. 80°.
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spezielle Probenkammern mit einem automatisiertenkrdlusssystem und
ermdglichte so die Beobachtung einzelner TBP-DNAwgtexe wahrend der Zugabe
von NC2.

4.1 Experimentelle Realisierung

Um lange zeitaufgeloste Trajektorien zu erhalterrdgudie DNA-Sequenz um ein
Biotin-Molekll am 3’- bzw. 5-Ende erweitert. Die u@rzoberflache des Prismas
wurde biofunktionalisiert, um eine unspezifische sAption auf dem Quarz zu
vermeiden und um die Biotin-Molekile zur gezieltenmobilisierung zu nutzen.

Hierzu wurde auf silanisierte Quarzoberflachen &esmas ein dichter, mit 2 %
Biotin-PEG angereicherter PEG-Film aufgebracht.eBiveitere Streptavidin-Schicht
verbindet die biotinylierten DNA-Strange mit demtmylierten PEG-Molekulen [95].

Das Protein Streptavidin weist vier aktive BiotimBungstaschen auf, die eine Biotin-
Bindung mit beinahe kovalentem Charakter ermdgli¢bissoziationskonstante
Kp=10"° M). Die Immobilisierungsmethode zeigt schematidtibildung 22.

4.2 Probenpraparation

Um Einflussfaktoren auf die Dynamik ausfindig zuamen, wurden vier verschiedene
Probenpraparationen erzeugt (Abbildung 23), dieh sic ihren DNA-Strangen
unterscheiden. Diese wurden jeweils vor und naclygaBa von NC2 mittels
Einzelmolekil-FRET vermessen. Eine TBP-Mutante (§TBnit nur einem einzigen

PEG
Silanisierung

Prismaoberfliche

Abbildung 22: Schematische Darstellung der Immobikierung des TBP-DNA-NC2-
Komplexes an der Prismaoberflaiche. Um eine unspeidthe Adsorption der
Probenmolektle auf der Oberflache zu vermeiden, wue sie silanisiert und mit einer
hohen Konzentration von PEG beschichtet. Die spemthe Bindung der Probe findet
Uber eine Biotin-Streptavidin-Biotin-Kopplung statt.
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Cystein wurde mit dem FRET-Donor Atto532 (Atto-Téd) 532-41) markiert [79].
Der FRET-Akzeptor Atto647 bzw. Atto647N (Atto-Telogfindet sich auf der DNA,
die jeweilige Markierungsposition zeigt Abbildung 3.2 Das FRET-Paar
Atto532/Atto647N weist einen Forsterradius von 1end auf.

Praparation 1 enthielt einen DNA-Strang mit 70 Basaren (bp) bestehend aus
der Promotorsequen&denovirus Major LatdAdML). Der FRET-Akzeptor befindet
sich in Richtung stromaufwarts 11 Basenpaare vori 8¢ A-Box entfernt.

Praparation 2 enthielt dieselbe Promotorsequenz lAdjdoch um 40 bp in
Richtung 3’ verlangert. Zusatzlich wurde der Biefinker fur die Oberflachen-
immobilisierung im Gegensatz zu allen anderen Rrara gegeniberliegenden Ende
angebracht.

Praparation 3 enthielt einen DNA-Strang mit 80 Basaren (bp) bestehend aus
dem alternativen Promotor H2B, der sich auch in TATA-Box vom Promotor
AdML unterscheidet. Der FRET-Akzeptor befindet sith bp von der TATA-Box
entfernt in Richtung stromaufwarts.

Praparation 4 gleicht Praparation 3, allerdingsnoet sich bei dieser Praparation
der FRET-Akzeptor in der gleichen Entfernung (12 &iper auf der anderen Seite der

Praparation 1, AdML 70 bp up stream:
5. I - Biotin
3

Praparation 2 (AdML 110 bp up stream):

Biotin- |

Praparation 3 (H2B-J 80 bp up stream):

Biotin- | -3

Praparation 4 (H2B-J 80 bp down stream):

Biotin- | -3
-5

Abbildung 23: Verwendete DNA-Sequenzen. Die TATA-Bo ist jeweils weil3
eingetragen, die Position des FRET-Akzeptors ist tomarkiert. Aus jeder Préparation
wurden FRET-Trajektorien zun&chst ohne NC2 und dannnach Zugabe von NC2
aufgenommen. Auf diese Weise standen acht Datensgétiir eine Hidden Markov
Analyse zur Verfiigung.
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TATA-Box, in Richtung stromabwarts.

Praparation 1 und 2 unterscheiden sich sowohl irLdage der DNA, als auch in
der Richtung, mit der sie an die Oberflache immsigitt wurden. Die DNA-Sequenz
im Bereich der TATA-Box und die Markierungsposi@nder Farbstoffe sind nicht
unterschiedlich. Dadurch lassen sich durch das fixeat bedingte Einflisse auf die
Proteindynamik untersuchen. Insbesondere EinfldeseOberflache sollten sich bei
einer Kopf-Uber-Version (Praparation 2) bemerkbarachen. Zeigen die
Einzelmolekil-FRET-Daten beider Préparationen deiche Art von Dynamik, so
konnen unerwinschte, durch das Experiment bedibgtiisse auf die beobachtete
Proteindynamik ausgeschlossen werden.

Praparation 3 fuhrt einen neuen Promotor ein. Hdregbeobachtete Dynamik vom
Promotor ab, so sollten die FRET-Spuren signifigddhterschiede im Vergleich zum
Promotor AdML (Praparation 1 und 2) zeigen. Aus deranderten Markierungs-
position in Praparation 4 sollten sich Hinweise adérergeben, ob die diskreten
Springe in den FRET-Trajektorien von einer TBP-NG@silitat herrtihren, oder
vielmehr DNA-Knickbewegungen daftr verantwortlichcs

4.3 Beschreibung der Dynamik in den FRET-Trajektori  en

Nach Zugabe von TBP auf die immobilisierten DNA&dge erhalt man
Einzelmolekil-FRET-Spuren mit konstantem FRET-Sigr& einer FRET-Effizienz
von etwa 0.38 fur den Promotor AdML und 0.37 bzwB50fir den Promotor H2B
(siehe Tabelle 4, Beispieltrajektorien in AbbilduP¥ obere Zeile). Nach Zugabe von
NC2 zeigen die FRET-Spuren aller vier Praparatipnalso unabhangig vom

AdML 70 bp | AdML 110 bp H2B 80 bp H2B 80 bp

up stream up stream down stream up stream
ohne NC2 103 141 62 132
mit NC2 432 315 55 279

Tabelle 1: Anzahl der Molekdle, die in die Hidden Markov Analyse geflossen sind. Von
jedem Molekiul wurde eine FRET-Trajektorie mit einer Zeitauflosung von

200 frames/sec aufgenommen. Die Dauer der Trajekt@n wurde i.d.R. durch das

Fotobleichen eines der beiden Fluorophore begrenzind erreichte im Schnitt etwa 300
Frames pro Molekiil.
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Promotor, sprunghafte Ubergange zwischen haupiskchivei verschiedenen FRET-
Werten (Abbildung 24 zeigt Beispieltrajektorien)mltie relativen Haufigkeiten der
FRET-Zustande fur alle vier Proben miteinander M#chen zu kdénnen, wurde die
FRET-Effizienz aus jedem Datenpunkt innerhalb eiDasensatzes tber jeweils alle
enthaltenen Molekile zu einem Histogramm zusamnfasge (Abbildung 25 und

Tabelle 1). Hier zeigen sich nach Zugabe von NG2lidé die Unterschiede zwischen
den beiden Promotoren. Die Haufigkeitsdiagrammesereizwei Maxima bei den

FRET-Effizienzen ~0.4 und ~0.8 fur die beiden Ad¥®teben und bei ~0.4 und ~0.7
fur die beiden H2B-Proben auf. Das Maximum bei deringeren FRET-Effizienz

liegt ziemlich genau auf den gleichen Wert wie ¥ogabe von NC2. Es wird daher
davon ausgegangen, dass es sich um die gleicHetdmation handelt.

a AdML70up-NC2 b AdML110up-NC2 € H2B 80 up-NC2 d H2B 80 down -NC2

300

Intensitat
[#/Frame]

FRET
Effizienz
a =
§ . §m | g
o =
m o

Summen-

Fluoreszenz
Intensitat
[#/Frame]

Summen-
Intensitat
[#/Frame]

FRET-
Effizienz

Fluoreszenz
Intensitat
[#/Frame]

Zeit/s Zeit/ s Zeit!s Zeit/s

Abbildung 24: (a) Die Einzelmolekul-FRET-Trajektori e zeigt eine stabile Konformation
des TBP-DNA-Komplexes in Abwesenheit von NC2, wasuzeiner konstanten FRET-
Effizienz von ~0.4 fuhrt (grin: Donor-Intensitét, rot: Akzeptor-Intensitat, blau: FRET-
Effizienz, violett: Summenintensitat). (b) Nach Zugbe von NC2 beginnt die FRET-
Effizienz hauptsachlich zwischen zwei Zustanden zfluktuieren. (c-f) Histogramme der
frame-weise berechneten FRET-Effizienz fur alle vieProben. Rot: ohne NC2, blau: mit
NC2. Jedes Histogramm wurde jeweils Uber den gesaent Datensatz (bis zu 500
Molekule) gebildet.
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Die Zugabe von NC2 fuhrt mit dem Promotor ADML hgef in den High-FRET-
Zustand als mit dem Promotor H2B. NC2 scheint deainrmait dem Promotor H2B
eine verminderte Wirkung zu haben.

Es treten in den Zeitspuren noch weitere Bereicheanderen FRET-Effizienzen
auf, allerdings weisen alle aufgenommenen Zeitsputiskrete Springe zwischen
wiederkehrenden FRET-Effizienzen auf. Eine Idekdifion der FRET-Stufen ist eine
notwendige Voraussetzung fir eine quantitative Besbung der beobachteten
Dynamik. Dafiir wurde die Hidden Markov Analyse aesgtzt.

V)
o

AdML 110 up

(2]
o

H2B 80 up H2B 80 down

Relative Haufigkeit
Relative Haufigkeit
Relative Haufigkeit
Relative I—_|\é'1ufigkeit

. . . . | 10
FRET-Effizienz FRET-Effizienz FRET-Effizienz FRET-Effizienz

Abbildung 25: (a-d) Histogramme der frame-weise bexchneten FRET-Effizienz fir alle
vier Proben. Rot: ohne NC2, blau: mit NC2. Jedes Btogramm wurde jeweils Uber den
gesamten Datensatz (bis zu 500 Molekule) gebildet.

4.4 Hidden Markov Analyse

Ein Hidden-Markov-Modell geht davon aus, dass stk Eigenschaften seiner
Zustande wahrend der gesamten Messzeit nicht &nfdiérmie Zuordnung von FRET-
Effizienzen zu Hidden Markov Zustanden muissen demmde FRET-Effizienzen fur
die einzelnen Zustande unterscheidbare Werte amerehumd sie dirfen keinen
Schwankungen unterworfen sein. Dasselbe gilt abeh &ir die zugehdrigen Breiten
der jeweiligen Verteilungen. Die Breite einer Vdurg aus FRET-Effizienzen hangt
jedoch von der Summenintensitat ab. Diese ist imfé.@&iner Messung in der Regel
konstant, kann aber temporaren Schwankungen untemvsein (siehe Abbildung
26a). Die Unterschiede der Summenintensitaten voteklil zu Molekdl sind jedoch
grof3, sie umspannen einen Bereich von 50 bis Gbér @unts/(Molekil-Frame)
(Abbildung 26b). Ein Standard-HMM modelliert diedttie der Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion als Konstante, was hier unweigerlicheinem Scheitern der gesamten
Analyse fuhren wirde. Jedoch die in Kapitel 3.8 gestellten erweiterten
Schatzfunktionen bericksichtigen solche Intensthiwankungen: die Emissions-
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funktionen passen ihre Breite anhand der Summensitéd an die gegebenen
Bedingungen an. Dadurch konvergiert Gberhaupt @est Optimierungsalgorithmus
und man erhélt Schatzwerte fir alle Parameter dddeid Markov Modells (siehe
Kapitel 3.8).

Die FRET-Trajektorien wurden mit zehn verschiedergiden Markov Modellen
ausgewertet, die eins bis zehn versteckte Zustémhielten. Der Vorwarts-
Ruckwarts-Algorithmus passt iterativ fir jedes Mibdken jeweiligen Parametersatz
derart an die gegebenen Daten an, dass der Likeliidert maximal wird (siehe
Kapitel 3.5). Mit den auf diese Weise optimiertaardmetersatz wird anschlieend fir
jedes Modell eine Identifikation der Stufen mit deMiterbi-Algorithmus
vorgenommen (Kapitel 3.6). Fir jeden Frame wird dehrscheinlichste Zustand
ermittelt, aufeinander folgende gleiche Zustandede® zu Stufen zusammengefasst.

Die Zahl der markierten Stufen zeigt Tabelle 2.

a b
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. E \/\/\J\f/\ﬂ\/\“’\/\\!\ Af\\j\lf\fl\uf\'\vm AMA /\4\/‘\/ Av/
= o
w -= ] [ 0
xg 05 N\ | o
w C o
=
0.0 T T T L | gié/
N 100+
S 3 <
N %
3§ 50
S &
w 0 0.00+4
T T T T V T T
0.0 01 0.2 0:3 04 05 06 Summenintensitit
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[#/Frame]

Abbildung 26: (a) Beispielspur des Promotors AAML 10 bp up stream nach Zugabe
von NC2, grun: Donor-Fluoreszenzintensitat pro 5 msrot: Akzeptor-Fluoreszenz-
intensitat pro 5 ms, blau: FRET-Effizienz, orange:HMM-Fit (2 versteckte Zustande)
mit zugehdriger Breite (1 ). Der plétzliche Abfall in der Donor-Zahilrate bei 0.45
Sekunden fihrt zu hohen Fluktuationen in der blauenFRET-Effizienzspur. Die neuen
Schétzer sind jedoch in der Lage, aus der Summeniensitat temporéar die Breite der
Verteilungsdichtefunktion (orange) anzupassen und tellen auf diese Weise eine
richtige Zuordnung der Zustdnde auch bei nicht konganter Summenintensitat sicher.
(b) Verteilung der mittleren Summenintensitat fur alle TBP-DNA-Komplexe mit dem
Promotor AdML 70 bp up stream. Die Helligkeit variiert dabei sehr stark, die meisten
Bilder zeigen eine Helligkeit von 50 bis tber 200 ozints/(Molekil-Frame). Rote
Histogramme: vor Zugabe von NC2. Blaue Histogrammenach Zugabe von NC2.
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Je komplexer das Modell, desto differenzierter ldm8tufen markiert werden. Bei
zu komplexen Modellen besteht jedoch die Gefahrssda&ine vorhandene
Konformation félschlicherweise durch zwei versteckiustande mit verringerter
Varianz modelliert wird. Tabelle 3 und Tabelle 4gem die gefundenen Mittelwerte
der normalverteilten Emissionsfunktionen mit zugeder Standardabweichung.

Die Frage ist nun, welches Modell beschreibt ditkeBam besten?

AdML 70 bp | AdML 110 bp H2B 80 bp H2B 80 bp
up stream up stream down stream up Sstream
—NC2 | +NC2 | -NC2 | +NC2 | -NC2 | +NC2 | -NC2 | +NC2
1 Zustand 103 | 432| 141 315 62 55 132 279

2 Zustande 147| 3643 217 2610 82 128 252 1113
3 Zustande 173| 814 241 4128 128 184 330 1829
4 Zustande 160| 9546 252 6416 112 291 304 1966
5 Zustande 176 | 9786 256 6381 124 340 323 1984
6 Zustande 181| 9299 234 6008 129 366 354 2031
7 Zustande 183 | 11797 239 6126 140 411 378 1885
8 Zustande 150 | 11746 262 7002 137 358 315 1853
9 Zustande 200| 12688 263 6489 128 367 23 1807
10 Zustande 180| 12582 296 8235 132 371 313 1930

Tabelle 2: Anzahl der markierten Stufen verschiedeaer Hidden Markov Modelle fir
jeden Promotor jeweils vor und nach Zugabe von NC2Die Zeile fur “1 Zustand”
enthalt genau die Anzahl der Molekile (siehe Tabedl1).
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Zahl der AdML 70 bp AdML 110 bp H2B 80 bp H2B 80 bp
versteckten up stream up stream down stream up stream
Zustande

1 0.61+0.22 0.57+0.22 0.45%0.19 0.46+0.18

5 0.39+0.12 0.36%0.12 0.33+0.10 0.36+0.09

0.78+0.09 0.75+0.09 0.68+0.11 0.71+0.09

0.34+0.10 0.26+0.09 0.31+0.09 0.30+0.08

3 0.60+0.08 0.48+0.08 0.52+0.07 0.44+0.06

0.82+0.05 0.77+0.07 0.76+0.07 0.73+0.08

0.20+0.08 0.20+0.07 0.19+0.06 0.26+0.07

4 0.40+0.07 0.38+0.06 0.36+0.06 0.39+0.06

0.64+0.07 0.62+0.06 0.56+0.06 0.58+0.06

0.83+0.04 0.81+0.04 0.78%0.06 0.76%0.07

0.18+0.08 0.18+0.07 0.19+0.06 0.23+0.07

0.36+0.06 0.35+0.05 0.35+0.05 0.36+0.06

5 0.50+0.06 0.5040.05 0.49+0.05 0.47+0.06

0.70+0.07 0.68+0.06 0.63+0.03 0.69+0.05

0.85+0.03 0.83+0.03 0.79+0.05 0.82+0.06

0.15+0.07 0.16%0.06 0.17+0.06 0.20+0.07

0.32+0.06 0.30+0.05 0.30+0.05 0.33+0.06

6 0.42+0.05 0.41+0.05 0.40+0.04 0.41+0.05

0.57+0.06 0.57+0.06 0.54+0.05 0.55+0.06

0.73+0.06 0.71+0.05 0.71+0.04 0.72+0.04

0.86+0.03 0.84+0.02 0.83+0.04 0.86+0.05

0.14+0.06 0.13+0.06 0.15+0.05 0.17+0.06

0.28+0.06 0.26+0.05 0.27+0.05 0.29+0.06

0.39+0.05 0.37+0.05 0.37+0.05 0.37+0.05

7 0.51+0.05 0.49+0.05 0.49+0.05 0.47+0.05

0.65+0.06 0.62+0.06 0.62+0.03 0.63+0.05

0.80+0.03 0.75+0.04 0.75%0.03 0.74+0.04

0.89+0.02 0.85+0.02 0.86+0.03 0.88+0.05

0.13+0.06 0.11+0.06 0.14+0.05 0.16+0.06

0.25+0.06 0.22+0.05 0.25%0.05 0.27+0.06

0.36+0.05 0.33+0.05 0.35+0.05 0.35+0.05

8 0.44+0.05 0.42+0.04 0.43+0.05 0.43+0.05

0.57+0.05 0.55+0.05 0.52+0.04 0.54+0.05

0.67+0.06 0.66+0.06 0.64+0.03 0.67+0.04

0.81+0.02 0.78+0.02 0.75+0.02 0.75+0.03

0.89+0.02 0.86+0.02 0.86+0.03 0.88+0.04
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Zahl der AdML 70 bp AdML 110 bp H2B 80 bp H2B 80 bp
versteckten up stream up stream down stream up stream
Zustande
0.12+0.06 0.11+0.05 0.14+0.05 0.15+0.06
0.24+0.06 0.21+0.05 0.22+0.05 0.25+0.06
0.34+0.05 0.32+0.05 0.31+0.05 0.32+0.05
0.42+0.05 0.40+0.04 0.38+0.04 0.38+0.05
9 0.52+0.05 0.51+0.05 0.49+0.05 0.46+0.05
0.66+0.05 0.61+0.06 0.62+0.03 0.57+0.05
0.68+0.07 0.71+0.04 0.73+0.03 0.68+0.04
0.82+0.02 0.80+0.02 0.80+0.01 0.76+0.03
0.89+0.02 0.88+0.01 0.87+0.03 0.88+0.04
0.11+0.05 0.08+0.05 0.13+0.05 0.14+0.06
0.21+0.06 0.19+0.05 0.20+0.05 0.23+0.05
0.30+0.06 0.29+0.05 0.30+0.04 0.30+0.06
0.38+0.05 0.38+0.04 0.37+0.04 0.37+0.05
10 0.45+0.05 0.47+0.05 0.45+0.05 0.44+0.05
0.56+0.05 0.59+0.05 0.53+0.04 0.54+0.05
0.69+0.05 0.63+0.06 0.63+0.03 0.66+0.04
0.68+0.07 0.71+0.03 0.74+0.02 0.73+0.03
0.82+0.01 0.81+0.01 0.81+0.02 0.79+0.03
0.89+0.02 0.88+0.01 0.88+0.02 0.90+0.03

Tabelle 3: FRET-Effizienzen und deren Standardabw&hungen der Markov-Modelle
mit 1 bis 10 versteckten Zustanden fir alle vier Riparationen nach Zugabe von NC2.
Fett gedruckt sind jeweils die Zustéande, die am néusten der Bedingung vor Zugabe von
NC2 entsprechen (siehe Tabelle 4).

Zahl der AdML 70 bp AdML 110 bp H2B 80 bp H2B 80 bp
versteckten up stream up stream down stream up stream
Zustande
1 0.38+0.08 0.38+0.08 0.37+0.10 0.35+0.10

Tabelle 4: Zum Vergleich: FRET-Effizienzen und der@ Standardabweichungen des
Markov-Modells mit einem versteckten Zustand fur ale vier Praparationen vor Zugabe

von NC2.
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4.5 Modellselektionskriteria

Fur einen ersten Vergleich kann der Loglikelihoodwaer Daten bei gegebenen
Modellparametern herangezogen werden. Er gibt awahrscheinlich die Daten zu
dem gegebenen Modell passen. Fir alle vier verdehan Promotoren steigt der
Loglikelihood-Wert mit steigender Modellkomplexitéabbildung 27, obere Zeile).
Jeder weitere Zustand fuhrt zu einer merklichendokumg des Parameterraums und
fuhrt zu einer besseren Abbildung der Daten dusas Modell und erzeugt so einen
hoheren Loglikelihood-Wert. Um zu Erkennen, wanmndarrch zu viele Parameter
die Daten uberfittet, muss ein Modellselektiongkitm herangezogen werden,
welches die Modellkomplexitat selbst mitberiicksghtJeder zusatzlich eingefiihrte
Parameter muss eine bestimmte Zunahme des LogliaeliWertes nach sich ziehen,
anderenfalls ist der Parameter Uberflissig. EineBagher Ansatz wurde von Schwarz
1978 vorgeschlagen und ist unter dem NarBayes Information CriterionBIC)

bekannt [96]:
BIC =-2logL +glogT (39)

log L bezeichnet den Loglikelihood-Wert der Daten beeal gegebenen Satz an
Parametern,T sind die Anzahl an Datenpunkten undist die Zahl der freien

AdML 70 bp b AdML 110 bp H2B 80 bp d H2B 80 bp
up stream up stream up stream down stream
1.2¢10° 1.2¢10° 1.2¢10° 4510
o o o =
<3 <3 <3 9 10
2 80010 2 8010 2 8010 =
g g g 2 0y
D 4 0x10" D 4 0x10 D 4 0x10' 2 fotaachs
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Anzahl Zustande Anzahl Zustande Anzahl Zustande Anzahl Zustande
Abbildung 27: Modellvergleich auf Basis des Loglikhood-Wertes fir die vier

verschiedenen Promotoren jeweils vor (rot) und nack{blau) Zugabe von NC2. Obere
Reihe: der Loglikelihood-Wert steigt mit wachsender Model-Komplexitat, da

komplexere Modelle die Daten immer genauer abbildekdnnen. Untere Reihe: Bayesian
Information Criterion (BIC) soll durch ein Minimum das optimale Modell anzeigen.
Dieses Minimum bildete sich zwar nicht aus, jedocHiiihrt eine erhéhte Parameterzahl
bei den dynamischen Messdaten (+NC2) zu einer drastheren Anderung des
Likelihood-Wertes bzw. des BIC-Wertes als bei dentatischen Messdaten (—NC2).
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Parameter. Der zweite Summand ist ein Strafterndi@Grol3e des Modells, weil er
mit steigender Modellkomplexitat ebenfalls steigidudadurch gegen den ersten
Summand arbeitet, der bei steigender Modellkomgdexmmer weiter sinkt. Diese
beiden Summanden fuhren zu einem Minimum bei egstimmten Zahl an freien
Parametern. Dieses Minimum zeigt eine gute Wahl di@ Zahl der versteckten
Zustande an, die ein Modell zur Beschreibung detedaben sollte. Bei den hier
vorliegenden Daten war der Strafterm fiur alle vigomotoren zu gering. Das BIC
zeigte kein Minimum (Abbildung 27, untere Zeile)n& ausfuhrlichere Betrachtung
Uber die moglichen Ursachen findet sich in KaBtél.

Alternativ lasst sich anstatt des Loglikelihood-Wesr der %Wert fiir einen
Modellvergleich verwenden. Der?Wert beschreibt die summierten quadrierten
Abweichungen der Messdaten vom Hidden Markov Fit.

=2 (x- ) (40)
aT

% ist die FRET-Effizienz zum Zeitpunkt, p, ist die FRET-Effizienz des
zugehdrigen Zustands] ist Anzahl an Datenpunkten. Fir die statischen FRE
Effizienz-Trajektorien aus den Messungen vor Zugate NC2 wird fir alle zehn
Markov Modelle erwartet, dass jedes Molekil mit mimer einzigen Stufe markiert
wird. Die Berechnung des®Wertes dieser Molekiile liefert eine untere Grenze,
welche weitestgehend unabhangig vom gewahlten Mastellm dynamischen Fall
sind nur passende Modelle in der Lage, die versackZustdnde fehlerfrei
zuzuordnen. Falsch zugeordnete Stufen beinhaltemeder Spriinge in der FRET-
Effizienz, was zu einer Erh6hung der Varianz dieStufe fuhrt, oder spalten
falschlicherweise versteckte Stufen, was zu eingtet$chreitung der unteren Grenze
fuhrt. Das Ergebnis zeigt Abbildung 28, erste Zdilg alle vier Promotoren, jeweils
vor und nach Zugabe von NC2. Dié&Kurven des dynamischen Falls suggerieren,
dass bereits ein Modell mit zwei versteckten Zus¢indie wesentlichen Merkmale
der Konformationsdynamik abbilden kann, vor allepriiige zwischen dem Steady-
Zustand bei ~0.4 und dem neuen Zustand bei ~0.84tZliche Zustande verfeinern
dieses Bild und I6sen mehr und mehr kurzlebige Zmeszustande auf.

Eine ausreichende Modellkomplexitat ist erreichtenw der 2Wert der
dynamischen Messdaten auf den Wert der statischessd&ten gesunken ist. Bei
einem Hidden Markov Modell mit vier Zustanden is¢dfir den Promotor AdML
erreicht (Abbildung 28a,b), fur den alternativerorfotor H2B ist eine ausreichende
Anné&herung zu sehen (Abbildung 28c,d).
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Um die Frage zu beantworten, ob die Daten durch véievendeten HMMs
Uberfittet wurden, kann def equcegWert herangezogen werden. Zur Berechnung von
2 duced Wird nicht mehr durch die Anzahl der Zeitbins dgietesondern durch die
summierte zeitaufgeloste Varianz der Daten

2 (- m)’
Creduced = “T—Stz (41)
tT
Diese Varianzs? wurde in Anhang A hergeleitet, siehe GleichungXA1
Enthalt ein Modell zu wenige Parameter, um die Datesreichend zu beschreiben,

so resultiert eins’ von > 1, da die Varianz des Nenners die aufsuntemievarianzen

im Zahler nicht kompensieren kann. Entsprechenkit ssti unter 1, wenn durch zu
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Abbildung 28: Modellvergleich auf Basis desc®>Wertes fiir die vier verschiedenen
Promotoren jeweils vor (rot) und nach (blau) Zugabevon NC2. Erste Reihe: Der
absolutec®Wert lasst sich ab einer Modellkomplexitat von vie versteckten Zustanden

kaum weiter verringern. Zweite Reihe: Der c%equcerWert erreicht selbst beim 10-
Zustandsmodell nicht den Wert 1, zeigt aber deutlic, dass weitere zusatzliche
Zustande keinen Mehrwert bringen. Dritte Reihe: Der ¢*BIC basiert auf den

modifizierten c®Wert, weist aber wie das LL-BIC auch kein Minimum auf. Bei den

statischen Trajektorien ohne NC2 (rot) sind die Kuven immerhin flach, was fur diese
Daten ein Ein-Zustands-Modell plausibel macht.
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viele Parameter die Daten (berfittet wurden. DiggucegKurve in Abbildung 28,
mittlere Zeile, ist stets grofRer als 1 und nahiett mit steigender Zahl an Parametern
dem Wert 1 an. Auch hier tritt der Sattigungseffb&teits nach wenigen Zustanden
auf. Dies macht deutlich, dass die bloRe Hinzunahmegerer Zustdnde immer
uneffektiver wird.

Ausgehend vom *Wert lasst sich ein BIC formulieren, das anstats d
Loglikelihood-Wertes log? verwendet. Der Strafterm behalt hierbei die glei€orm:

2

BIC :Tlog%+qlogT (42)

Obwohl der erste Summaridlog T nicht so stark mit der Modell-Komplexitét
sinkt wie vorher -2 log, vermag dennoch auch hier der Strafterm nicht gend
entgegen zu wirken, um ein Minimum auszubilden (fkhimg 28, untere Zeile).
Dennoch wird auch hier die Stagnation in der Abnahibei wenigen Zustdnden
deutlich.

Eine eindeutige Wahl zur Zahl der Zustdnde konmeénds der aufgeflihrten
Kriterien bieten. Aus der Betrachtung geht aberviwer dass die wesentlichen
Eigenschaften mit wenigen Zustanden abgebildet everd

4.6 Molekilweises HMM im Vergleich zu globalen HMMs

Im Hinblick auf die Frage nach dem besten Modelfdeualternativ fur jedes Molekail
ein eigenes 10-stufiges HMM aufgesetzt und desseamanketer anhand der
aufgenommenen Zeitspur wie beim globalen HMM zusfiahit dem Vorwarts-
Ruckwarts-Algorithmus optimiert und anschlielRengeeZustandszuordnung mit dem
Viterbi-Algorithmus durchgefiihrt. Daraus wurde waedm eine Stufenmarkierung
erzeugt. Mit zehn Zustanden fir ein einziges Mdledallten alle Zwischenzustande
erfasst werden kénnen. Zeigt die Spur eines Motekigniger Zustande, so werden
die Ubrig gebliebenen Zustande schlicht nicht lzsetd stéren die weitere Analyse
nicht [7]. Auf diese Weise erhalt man eine Stuferkigaung, die als Grenzwert einer
globalen Hidden Markov Analyse mit unendlich vielersteckten Zustdnden gesehen
werden kann. Abbildung 29 zeigt fur die vier Prabanen 2D-Histogramme der
Stufenldnge Uber die mittlere FRET-Effizienz allenarkierten Stufen. (Zur
Generierung der 2D-Histogramme siehe Anhang E.}I@aust fur alle vier Proben-
Praparationen eine Anhaufung der Stufen auf draiptiaaxima zu erkennen. Die
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weil3e Linie ist der aus dem Bild spaltenweise eenebMittelwert der Stufenlangen.
Diese Kurve gibt ein Verweildauerprofil Uber die EREffizienz an. Zum Vergleich
sind in den Abbildungen die Zustande des global@ar-8tufen-Modells mit weil3en
Kreuzen eingetragen.

Die beiden Histogramme des Promotors AdML (Bild rad tb) &hneln sich sehr
stark. Die Populationen bei den FRET-Effizienzen 404 (entspr. Zustand 2) und
~0.8 (entspr. Zustand 4) zeigen Stufenldngen zwiscd0 und 100 ms, wahrend die
dritte Population (entspr. Zustand 3) bei ~0.6emer mittleren Stufenlange von unter
10 ms sehr kurzlebig und zudem deutlich breitedasbeiden Hauptpopulationen ist.
AulRerdem taucht ein weiterer Zustand bei 0.2 untinmid auf (Zustand 1, Tabelle 5),
fir den keine Population erkennbar ist. Die schledefinierten kurzlebigen
Zwischenzustande sowie der breite Low-FRET-Zustammdl die wahrscheinlichste
Ursache fir das Scheitern des BICs. Sie konntereimgtr breiten Verteilungsfunktion
eines globalen HMMs nicht richtig abgebildet werden

Fur den Promotor H2B zeigen die beiden Hauptzustaftustand 2 und 4)
ahnliche FRET-Effizienzen, aber langere Verweieizwischen 50 und 500 ms. Im
Gegensatz zur AdML-Probe tritt Zustand 2 h&ufigdrads Zustand 4. Auch hier zeigt
sich ein sehr kurzer, haufiger und schlecht defieieZwischenzustand (Zustand 3)
mit einer Verweildauer von unter 10 ms und eineEFHEffizienz zwischen 0.5 und
0.6. Der vierte Low-FRET-Zustand findet in der uppam-Probe (Abbildung 29c¢) wie
bei dem Promotor AdML ebenfalls keine entsprecheRdpulation, bei der down-
stream-Probe (Abbildung 29d) jedoch schon. Daftinier die Population fir Zustand
4 kaum zu erkennen. Wie die Stufenldngen bereiigene fiilhren die beiden

a AdML 70 bp b AdML 110 bp c H2B 80 bp d H2B 80 bp
down stream

up stream up stream

up stream

-
(=]
o
o

100

Stufenlange [ms]

0 0.5 1 0 0.5 1 0 05 1 g
FRET-Effizienz FRET-Effizienz FRET-Effizienz FRET-Effizienz

Abbildung 29: (a-d) 2D-Histogramme der Stufen aus eém molekilweisen Hidden
Markov Modellen. Die x-Koordinate ist die mittlere FRET-Effizienz der Stufen, die y-
Koordinate zeigt die zugehorige Stufenlange. Die W& Linie setzt sich aus den
Spaltenmittelwerten entlang der x-Achse zusammen. iB Uberlagerten weil3en Kreuze
sind zum Vergleich die Ergebnisse aus dem globalétMM mit vier Zustanden.
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Promotoren zu unterschiedlicher Proteindynamik. [OENA-Lange und die
Immobilisierungsrichtung (Abbildung a und b im Viigh) scheinen keinen Einfluss
auf die Dynamik zu haben, wohingegen die Posities BRET-Labels (Abbildung c
und d im Vergleich) einen entscheidenden Einflushaben scheint.

FRET- AdML 70 bp AdML 110 bp H2B 80 bp H2B 80 bp
Effizienz E und up stream up stream up stream down stream
Verweildauer E E E E

0.20 {144 ms| 0.20 {154 ms| 0.26 {147 ms| 0.19 | 98 ms
040 | 90ms| 0.38 { 82ms| 0.39 {174 ms| 0.36 | 201 ms
064 { 25ms| 062 | 29ms| 058 { 68ms| 0.56 | 149 ms
0.83 | 58ms| 0.81 { 62ms| 0.76 {157 ms| 0.78 | 246 ms

4 Zustande

Tabelle 5: FRET-Effizienzen und Verweilzeiten deslgbalen Vier-Stufen-HMMs.

4.7 Diskussion der Dynamik

Um einen Eindruck der Proteinkinetik zu gewinneeyraen die Ubergange zwischen
den Stufen betrachtet. Die Histogramme a bis dat@ren Zeile in Abbildung 30

a AdML70bp b AdML110bp c H2B 80 bp d H2B8Obp

up stream up stream up stream down stream
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Abbildung 30: 2D-Histogramm der FRET-Effizienzen de nachsten und tbern&chsten
Nachbarstufen aus der molekllweisen Hidden Markov Aalyse. Die weil3en Kreuze
zeigen die FRET-Effizienzen der globalen Vier-Zustads-Modelle an. (a-d) N&chste
Nachbarn: FRET-Effizienz E der Stufe i+1 Uber E der Stufe i. (e-h) Ubernachste
Nachbarn: E der Stufei+2 Uber E der Stufei.
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zeigen je die FRET-Effizienz einer nachfolgendenf&tiber die FRET-Effizienz der
Ausgangsstufe. Die Bilder der unteren Zeile e lugigen jeweils die FRET-Effizienz
der Uberndchsten Stufe Uber die FRET-Effizienz deusgangsstufe. Die
Diagonalelemente in der oberen Zeile sind naturdleniéht besetzt, da das Diagramm
gerade die Stufenwechsel zeigt. Die Diagonalelenmtier unteren Zeile sind immer
dann besetzt, wenn das System zwischen zwei Zuestaiaktuiert, als nach einem
Zustandswechsel wieder ein Rickwechsel in die Agsstaofe stattfindet. Findet ein
Zustandswechsel des Systems Uber einen Zwischanzustatt, so werden die
Nichtdiagonalelemente der Bilder in der unteren I&eibevdlkert, direkte
Zustandswechsel bevolkern die NichtdiagonalelemeeteBilder in der oberen Reihe.
Je weiter eine Population von der Diagonalen emitist, desto gré3er der Sprung.

Fur den Promotor ADML unterscheiden sich die beiBe@parationen wiederum
kaum. Die haufigsten Ubergéange finden zwischenahuksB und 4 statt, also zwischen
den FRET-Effizienzen ~0.6 und ~0.8. Direkte Sprumzgeschen den Zustanden 2
(~0.4) und 4 (~0.8) kommen zwar vor, ein solcheru8g geht aber meist tber den
Zwischenzustand 3 bei ~0.6 (Bilder a, e und b, f).

Der Promotor H2B zeigt seine h&ufigsten Ubergange Low-FRET-Bereich,
Direkte und indirekte Spriinge zwischen den Zustariland 4 sind allerdings nur fir
die up-stream-Praparation erkennbar (Bilder ¢ urd Bei der down-stream-
Praparation fehlen diese Ubergange ganz (Bilderddf)

Die Analyse mit molekilweisen HMMs zeigt, dass diegabe von NC2 eine
komplexe Proteindynamik auslost, an denen viele téfue beteiligt sind.
Ubergangsraten lassen sich aus einer solchen nhalgkén Analyse nicht
extrahieren, da sich die Zustande der lokalen HMiMdie einzelnen Molektle nicht
zwangslaufig entsprechen mussen. Ein globales Modemindestens vier Zustanden
scheint aber die wesentlichen Eigenschaften dete®yszu erfassen. Darum werden
im nachsten Abschnitt die Raten aus den Ubergaryselaeinlichkeitsmatrizen der
globalen Modelle miteinander verglichen. Aus dieséengleich kann schlie3lich eine
These fir die Ursache der einzelnen Ubergange sigijeverden.

4.8 FRET-Datenanalyse der Ratenmatrizen

Aufschluss Uber die zugrunde liegende Dynamik deatedthbewegung liefert ein
Vergleich der Ubergangsratenmatrizen aus den gtobblidden Markov Modellen.
Der zeitdiskrete Aufbau der Hidden Markov Modelkfért zunachst eine Ubergangs-
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wahrscheinlichkeitsmatrixT, die sich in eine Ubergangsratenmatkx umformen
|&sst:

= > log(T) (43)

t bezeichnet die Zeitauflosung der Messdaten, hiems5 auf die sich die
Ubergangswahrscheinlichkeiten beziehen. Tog(st der Matrixlogarithmus, zur
Berechnung steht der Matlab-Befehl ,logm* zur Veuiag, siehe [97]. Diese
Umformung setzt naturgemaR voraus, dass die betdtanh Ubergange mit
ausreichender Zeitauflosung aufgenommen wurden.

Abbildung 31, obere Zeile, zeigt die Matrizen asbicodiertes Rasterbild fur ein
Vier-Zustands-System. Die Abszisse misst den Zdstaim Zeitpunkt, die Ordinate
zeigt den Zustand zum Zeitpuniktl. Die Rate ist als Farbton aufgetragen, schnelle
Wechsel (>30 9 sind rot dargestellt, langsame Wechsel (<0.03 sind blau
eingefarbt, die zwischen liegenden Farbtone geitn gind tirkis werden den Raten
logarithmisch zugeordnet. Zudem ist die Sattigunges Farbtons mit der
aufgetretenen Haufigkeit eines Ubergangs verbun@sitene Ubergange werden
blasser dargestellt. Auf diese Weise treten diepttaarkmale auch visuell hervor.

Fur den Promotor AdML unterscheiden sich die beidéergangsmatrizen kaum.
Auffallig sind die schnellen und héufigen Wechseischen den Zustanden 3 und 4.
Der Ubergang von Zustand 3 nach 4 ist noch etwiasedier als der Ubergang von 4
nach 3, der kurzlebige Zwischenzustand 3 geht demnwist in den Zustand 4 Uber.
Deutlich seltener und mit einer geringeren Ratddmdie direkten Wechsel zwischen
den beiden Hauptzustanden 2 und 4 statt. Ebendalten wenn auch mit etwas
hoherer Rate treten Spriinge zwischen den Zustadhdad 2 auf.

Der Promotor H2B zeigt einen deutlichen Untersctaetschen der up-stream und
der down-stream Konfiguration. Die direkten Sprimgéschen den Hauptzustanden 2
und 4 sind bei der up-stream Préparation mit Ubeggiaten von um I'sdeutlich zu
erkennen, wogegen sie in der down-Konfiguratiorkiggah nicht auftreten und mit
einer Rate von etwa 0.T'szudem noch deutlich langsamer ablaufen. In beiden
Praparationen treten am haufigsten Ubergéange zeamsbenachbarten Zustanden auf.
Diese haben in der up-stream-Praparation dhnliciterR wohingegen die Ubergénge
zwischen 1 und 2 in der down-Konfiguration auf Kwstder Ubergange zwischen 2
und 3 sowie 3 und 4 deutlich schneller ablaufen. &uffalligsten ist der schnelle
Ubergang von 3 nach 2 in der up-stream-Konfiguratiod von 1 nach 2 in der down-
stream-Probe.
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Bildet man die Differenz der beiden Ratenmatrizemvightet mit der Summen-
haufigkeit, so ergibt sich eine neue Differenzmxatdie die Unterschiede in den
beiden Praparationspaaren deutlich zeigt. In Abibigd31e und f sind diese Differenz-
matrizen mit einem neuen Farbcode in 3D dargestMit sinkender Summen-
haufigkeit steigen hier Transparenz und Blassedass wiederum weniger haufige
Ubergange optisch zuriicktreten. Der Farbbalkereirnzdveiten Zeile in Abbildung 31
reicht in y-Richtung von einer Differenz von -3 ¢lau) tiber 0 (weiR) bis +30's
(rot). Die x-Richtung zeigt die Zunahme der Fartigéhg mit steigender relativer
Haufigkeit der Matrixelemente an. Ist die Rate bdifinuenden hdher als beim

C B d 5

80 bp up 80 bp down

AdML b AdML

Legende

70 bp up 110 bp up

(,-s) Bunispueusiey

N
[T

30

0051
Rel.
Héaufigkeit

Abbildung 31: Farbcodierte Ratenmatrizen des Vier-Zistands-Modells fir alle vier

Praparationen (Abszisse: Ausgangszustand; OrdinateNachfolgender Zustand). Die
Farbtone entsprechen Ubergangsraten, deren Sattiggndie aufgetretene Haufigkeit des
Ubergangs widergibt. (a) Praparation 1: AAML 70 bp upstream. (b) Praparation 2:

AdML 110 bp upstream. (c) Préparation 3: H2B 80 bpupstream. (d) Praparation 4:

H2B 80 bp downstream. (e) Die Differenzmatrix aus & und (b) zeigt kaum

Unterschiede zwischen diesen beiden AdML-Préaparatien. (f) Fur die beiden H2B-

Praparationen weist die Differenzmatrix hingegen gpl3e Unterschiede auf, Spriinge
zwischen den Zustdnden 2, 3 und 4 sind gelb dargeBit und erscheinen damit bei
Praparation 3 (H2B 80 bp upstream) haufiger. Spriing zwischen den Zustanden 1 und
2 sind grun dargestellt und erscheinen demnach bePréaparation 4 (H2B 80 bp

downstream) haufiger. Einige der Springe aus Prapation 3 (H2B 80 bp upstream)
zwischen Medium- und High-FRET tauchen in der Prapaation 4 (H2B 80 bp

downstream) als Spriinge zwischen Medium- und Low-FET auf.
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Subtrahenden, zeigt der Balken mit dem Differentwach oben und ist gelb bzw. rot
dargestellt. Hat der Subtrahend die héhere Ratgt der Balken nach unten und ist
grin bzw. blau eingefarbt.

Die Differenzmatrixen beider Promotoren (AbbilduBgie und f) zeigen deutlich,
dass die beiden AdML-Praparationen eine gleicheabyk zeigen, wohingegen die
beiden H2B-Praparationen signifikante Unterschiede der Proteindynamik
offenbaren. Insbesondere zeigt sich der Trend, das¥ergleich zur up-stream-
Konfiguration Zustandswechsel zwischen Medium- uigh-FRET-Zustanden bei
der down-stream-Praparation langsamer sind, Zusteechsel zwischen Medium-
und Low-FRET-Zustanden hingegen schneller ablaudesser Trend tritt unabhéngig

5 AdML b H2B
70 bp up 80 bp up
-110 bp up -80 bp down

Legende "1 ' . Balenistgelb und zeigt nach oben:

Praparation 1 hat eine héhere Rate
Praparation 1

A . 1 —____Balkenist grtiin und zeigt nach unten:
— Praparaton2 «—
: ?* \ Praparation 2 hat eine héhere Rate

Abbildung 32: Farbcodierte Differenz-Ratenmatrizenmit finf bis zehn Zustanden. (a)
Beide Praparationen des Promotor AdMLs im Vergleichzeigen keine signifikanten
Unterschiede in den Raten. DNA-Lange und Immobiligrungsrichtung haben demnach
keinen Einfluss auf die Dynamik. (b) Beide Praparabnen des Promotors H2B im
Vergleich zeigen unabhéngig vom verwendeten Modelieutliche Unterschiede. Die
unterschiedliche Labelingposition des FRET-Akzeptdiarbstoffs fihrt zu einer
deutlichen Veranderung in der Dynamik.
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von der Komplexitdt des HMMs auf, siehe Abbildung. ®ie Matrixelemente der
Differenzmatrizen sind jeweils mit ihren vier Naehb gemittelt, da die
Zustandszuordnung insbesondere bei den groRererelldodbisweilen um einen
Zustand verschoben war.

4.9 Interpretation der Ergebnisse

Alle vier Praparationen zeigten vor Zugabe von Nsi&tische FRET-Trajektorien,
deren FRET-Effizienz nahezu Ubereinstimmt. Wie obereits erwahnt, kann davon
ausgegangen werden, dass fur alle PraparationenDdia in der geknickten

Konformation vorliegt. In Praparation 1 und 2 be#h sich der Akzeptorfarbstoff
11 bp von der TATA-Box entfernt in Richtung stromaufigi in Praparation 3 sind es
12 bp bei einem alternativen Promotor. In Prapamatd befindet sich der
Akzeptorfarbstoff auch 12 bp entfernt aber in Ructyt stromabwarts. Da sich fur alle
vier Praparationen vor Zugabe von NC2 eine ahnliERET-Effizienz ergibt (siehe
Tabelle 4), muss sich die Donor-Position etwa aerf Mlitte des Knicks befinden.

mwmvék&w = mmmé&ﬂ
g}fé\\ﬁ) mg@»@mm ) s ~

Abbildung 33: Modell fir die Dynamik des TBP-NC2-Komplexes. (a) Ausgangs-
konfiguration der geknickten DNA zeigt einen stabién Medium-FRET-Zustand. (b)

Ubergang in die gestreckte Konformation fiihrt zu ener Anderung der FRET-Effizienz,

z.B. Erhdhung der FRET-Effizienz. (c) Bewegt sich ér TBP-NC2-Komplex entlang der

DNA in einer Vorzugsrichtung, so zeigt sich dies ath in der Anderung der FRET-

Effizienz, z.B. weitere Erhohung der FRET-Effizienz (d) Trotz des FRET-Labels auf
der anderen Seite zeigt die Ausgangskonfiguration rpktisch die gleiche Medium-

FRET-Effizienz. Der Donor muss sich demnach etwa ider Mitte des Knicks befinden.

(e) Der Ubergang in die gestreckte Konfiguration mas eine FRET-Effizienz in die
gleiche Richtung wie bei (b) nach sich ziehen. (Bewegt sich aber der TBP-NC2-
Komplex mit einer Vorzugsrichtung, fuhrt dies genauzum umgekehrten Verhalten wie
bei (c).

a TBP-NC2-Komplex

Donor
Akzeptor

DNA-
Strang
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Demzufolge muss der Ubergang von der geknicktedigngestreckte Konformation
der DNA fur alle vier Praparationen eine Anderureg dFluorophoreabstands in die
gleiche Richtung zur Folge haben, da die Akzeptsitpm symmetrisch zur Donor-
Position gewahlt wurde.

Eine Delokalisation des TBP-NC2-Subkomplexes hiegefijihrt zu gegenlaufigen
FRET-Anderungen, abhangig von der Akzeptor-PositiEine Bewegung in Richtung
High-FRET muss sich mit der alternativen AkzeptosiBon in eine Bewegung in
Richtung Low-FRET bemerkbar machen und umgekehrt.

Die beobachtete Zunahme der Medium-Low-Ubergande<aaten der Medium-
High-Ubergange bei Praparation 4 legt also eine iMab des TBP-NC2-
Subkomplexes nahe, deren Dynamik von der DNA-Kreekibgung tberlagert wird.

Die Analyse mit Hidden Markov Modellen liefert Rajedie eine Abhangigkeit
vom verwendeten Promotor zeigen. Die Praparaticdhamd 2 mit dem Promotor
AdML zeigen im Vergleich zu den Praparationen 3 dndiit dem Promotor H2B
insgesamt eine deutlich hohere Dynamik. Die Wirkuag NC2 ist demnach nicht auf
den Promotor AdML beschrankt, wenngleich die Dyriamit H2B deutlich reduziert
Ist.

Ein Vergleich der Praparation 1 und 2, bei denemosd unterschiedlich lange
DNA-Sequenzen verwendet wurden als auch die Imnsadnling der DNA am jeweils
entgegen gesetzten Ende stattfand, liefert dieselbstande als auch dieselben Raten.
Sowohl die Lange der DNA-Sequenz als auch die Imiis@yungsrichtung kénnen
demnach als Ursache flr die beobachtete Dynamdeeairy ausgeschlossen werden.

Kooperation

Dieses Projekt wurde in Zusammenarbeit mit Dr. P8thllische und Prof. Dr. Don
C. Lamb (Ludwig-Maximilians-Universitat Minchen, patment Chemie und
Biochemie, Physikalische Chemie |, Butenandtstr., 123-81377 Minchen)

durchgefihrt. Die Messdaten wurden von Dr. PetéiiSche in Minchen erzeugt, die
Hidden Markov Auswertung wurde in Stuttgart durdii¢et.
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5 Der Kdp-Transporter

Um einen lonengradienten entlang einer biologischiembran zu betreiben ist ein
aktiv regelbarer Mechanismus fir einen lonentrarisjgzer diese Membran zwingend.
Insbesondere der Transport von Kationen wird deicle ganze Reihe verschiedener
P-Typ ATPasen in Prokaryoten und Eukaryoten [98kuiverbrauch von ATP [99]
katalysiert. Aufgrund ihrer gro3en Bedeutung wurttesbesondere die eukaryotischen
Reprasentanten wie die Sarco(endo)plasmaticuifrABPase (SERCA), die NaK*-
ATPasen von Tierzellen und die™#K*-ATPasen der Magenschleimhawagtric
mucosa eingehend auf strukturelle und funktionelle Ch#ggstika untersucht [100-
107].

Das Kation K hat beiE. coli viele Aufgaben: Aktivierung zahlreicher Enzyme,
Einhalten eines pH-Gleichgewichts (pH-Homeostasel) insbesondere die Erzeugung
und Regulierung des Zellinnendrucks (Zell-Turgorphne den die Zelle
zusammenschrumpfen wirde. Daher ist eine hohe tkbazentration fUrE. coli
essentiell. Abbildung 34a zeigt eine Ubersicht tialium-Transport-Proteine in der
inneren Zellmembran vorE. coli. Als spezifischer Kalium-Abfluss steht das

a b
e E1
| Membr ‘Aufnahmesystem
K*
o
TGES
[+
o Qo - Zytoplasma A
o
s o] ‘"1 Ht TrkGITrkH
+ Aufnahm
[} +K ystem
° o T o gl
o o ] Z Membran
N o q i : }
0 Q. -oi o liufnahm system -
o . GSi K
o X Mechanosensitive Kanéle Perip lasma

A+ Wy (MscL, MscS, MscM)
oty KefB, KefC K*IH*-Antiporter
L Xo

<§\\’ Nukleotid-Bindungsdoméne
a» Phosphorylierungsdomaéne
@  Aktuatordomane

Abbildung 34: (a) Kalium-Transporter in E. coli . Die Fille verschiedener
Transportsysteme, mit dem eine Zelle ausgestattettji demonstriert die Wichtigkeit, die
Kaliumkonzentration aktiv steuern zu kénnen. Im vordiegenden Experiment wurde der
KdpFABC-Komplex untersucht. Er ist in der Lage, unter ATP-Verbrauch Kalium-
lonen aktiv in die Zelle zu beférdern und gehért zuden leistungsstarksten bekannten
Kaliumpumpen. (b) Die Pumpe ist ein Komplex aus maieren Untereinheiten, die alle
in der inneren Zellmembran eingebaut sind. Die B-Utereinheit ist wahrend ATP-
Hydrolyse starken Konformationsdnderungen unterworen.
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KefB/KefC-System zusammen mit einem postuliertefilfaProtonen-Antiporter zur
Verfugung. Zusatzlich verhindert ein automatisch®ffnen mechano-sensitiver
Kandle ein Platzen der Zelle bei einem plotzlichemotischen Druckabfall. Das Kup-
System, das TrkG/TrkH-System sowie das Kdp-Systdlde die wichtigsten
Kaliumaufnahme-Wege der Zelle. Das Kdp-System nist\Mergleich zu den beiden
anderen Systemen ein Transportsystem mit hohenitfiund wird tGber den Zwei-
Komponenten-Signalweg KdpD/KdpE gesteuert. Demmaicth das Kdp-System erst
bei einem plétzlichen osmotischen Uberdruck oderKaiummangel synthetisiert.
Insofern bildet der Kdp-Komplex das NotstandssystemKalium-Aufnahme.

Der Kdp-Komplex ausEscherichia coligehort zwar zur Familie der P-Typ-
ATPasen, hat aber bedingt durch seine spezielleardo®ensetzung aus vier
Untereinheiten (KdpA, KdpB, KdpC und KdpF) einzijge Eigenschaften
(Abbildung 34b). Nur die Untereinheit KdpB (72 kDzgigt die fir P-Typ-ATPasen
typischen strukturellen und funktionellen Abh&ngigkn vom Zustand der ATP-
Hydrolyse. Wie alle Mitglieder dieser Familie isdpB zusammengesetzt aus einer
Transmembran-Domane (TM) und drei wasserlgslichemm@nen: die Nukleotid-
Binde-Domane (N-Domane), die Phosphorylierungs-Dmwmé) und die Aktuator-
Domane (A) (Abbildung 35). Dartber hinaus ermdodliglkpB die Ausbildung eines

a b
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Abbildung 35: Die B-Untereinheit des Kdp-Transportgs mit der Nukleotid-

Bindungsdomane (N-Doméne), Phosphorylierungsdoman@-Domane) und Aktuator-

doméane (A-Domane). Es sind aus SERCA zwei Kristatisikturen bekannt, die offene

E1-Struktur mit groRem Abstand zwischen N- und A-Deondne (a) und die
geschlossenere E2-Struktur mit einem verringertem Bstand zwischen N- und A-
Doméne (b). Um die Konformationsanderungen zu verigen, wurde je ein Fluorophor
an die N- und die A-Doméane gebunden (blau und rotynd somit ein zeitabhangiges
FRET-Signal beobachtet.
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transienten Phosphatintermediat durch Autophospieompg eines konservierten
Aspariginsaurerestes, welches diese Klasse vonnagzyon anderen ATPasen trennt
[108]. Das Fehlen der lonenbindungsstelle in der-D&néne von KdpB und die
Uberantwortung der Translokation des SubstratedaanPolypeptid KdpA (59 kDa)
bilden einzigartige Eigenschaften dieser P-Typ-ASePd09-112].

Der flr diese Aufgabenteilung nétige Kopplungsmadsraus konnte bisher noch
nicht geklart werden. KdpB zeigt einen stark kowsgten Dipol in der
Transmembranhelix 5 der TM-Doméne, welche entsemeidfir die Kopplung
zwischen ATP-Hydrolyse in KdpB und dem lonentramspoKdpA ist [113].

Von der Untereinheit KdpC (21 kDa) wurde berichtigtss sie fur die Aktivitat des
Komplexes eine essentielle Rolle einnimmt [114¢ &nthélt eine N-terminale Trans-
membranhelix gefolgt von einer umfangreichen zydepiatischen Erweiterung. ATP
kann an den wasserloslichen Teil tber den Ribosates Nukleotides gebunden
werden, was die Vermutung nahe legt, dass KdpRaaytisches Chaperon fungiert
und so mit KdpB eine kooperative ATP-Bindung ernigl[115].

Die Untereinheit KdpF (3 kDa) besteht aus nur eii|mnsmembranhelix ohne
weitere cytoplasmatische oder periplasmatische Ewmwmgen. Dennoch stellt es
einen integralen Bestandteil im Gesamtkomplex d4an nimmt an, dass diese
Untereinheit vor allenm vitro zur Stabilitat des Komplexes beitragt [116].

Trotz der Unterschiede in der Organisation der témddeiten zu anderen P-Typ-
ATPasen sind deren Reaktionszyklen im Wesentliajlerch. Zwei strukturell und
biochemisch verschiedene Hauptzustande bilden dagupthherkmal des
Reaktionszyklusses [99], der offene El-Zustand ded geschlossene E2-Zustand
(Abbildung 35). Binden von ATP im E1-Zustand undesfolgende Phosphorylierung
des konservierten Aspartatrests in der P-Domanet fidam Zustand E1~P. Die
Umwandlung in den Zustand E2-P ist mit dem lonergpart Gber die Membran
gekoppelt. Nachfolgende Dephosphorylierung des Aapasts fuhrt zur Ausbildung
des Zustands E2. Man geht davon aus, dass die dN-Auddomane wahrend dieses
Reaktionszyklusses starke Dreh- und Kippbewegungdifithren [100, 101]. Dieser
Reaktionszyklus, der sich auf zwei Hauptkonformagio inklusive Phosphorylierung,
Substratbindung und -abgabe stitzt, ist als Readdzhema unter dem Namen
»Albert-Post Mechanismus” bekannt geworden [118]11

Dennoch konnten bisher die Konformationsdnderurgeischen E1 und E2 nur
sehr indirekt abgeleitet werden. So gelang die t&llisation von Proteinen in
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bestimmten Konformationen, welche Subschritte inak&enszyklus reprasentieren.
Weitere Hinweise erhielt man aus der Modellierunger dintrinsischen
Tryptophanfluoreszenz oder auch durch proteolyésvlerdauexperimente (fir eine
Ubersicht, siehe Ref. [45, 119-122]). Uber die Veitreiten der beiden Zustande E1
und E2 und die Flexibilitat der N- und A-Domanediesen Zustanden ist sowohl fur
das aktive als auch fur das inhibierte Enzym nhbr seenig bekannt.

5.1 Einzelmolekuldaten

Um eine fluoreszenzspektroskopische Untersuchung exmoglichen wurden
aufgereinigte KdpFABC-Komplexe in Liposomen rekagtrt und anschlielRend mit
fluoreszierenden Maleimiden an der N- und der A-Roe markiert. Der Einsatz
kleiner fluoreszierender Maleimide fur die Fluorszmarkierung anstatt
vergleichsweise grol3e fluoreszierende Fusionspreteiie z.B. GFP verringert den
Einfluss auf die Proteindynamik, da auf diese Weisgtgehend native Bedingungen
ermoglicht werden. Die Rekonstitution des Protemgéexes in Liposomen ist aus
zwei Grunden erforderlich: Erstens sind Membrargnat wie die Kaliumpumpe
meist nur in einer Membran stabil. Zweitens wir@ diffusionszeit der Komplexe
aufgrund der Grof3e des Liposoms (8=~100 nm) um etma GrolRenordnungen auf
einige zehn Millisekunden heraufgesetzt.

Im Einzelmolekulmikroskop ergibt sich beim Durchgareines fluoreszenz-
markierten Partikels durch den Laserfokus Rimst (engl. Anh&ufung) von Photonen
(Abbildung 36). Alle Informationen Uber die momemtaKonformation des Proteins
missen aus solchen Bursts extrahiert werden. Eilie ¢taflr bietet die eigens fir
diese Aufgabe geschriebene Softwaearst Analyzefl123], die im Rahmen dieser
Arbeit stetig weiterentwickelt wurde (siehe Absdh@i6).

Das Signal derart langsam diffundierender Partikebt sich deutlich von
fluoreszierenden Verunreinigungen in der Loésung ¥Whrend des langsamen
Durchgangs durch den Laserfokus kdnnen die ervesrt&onformationsdnderungen
direkt zeitaufgelost aufgenommen werden. Eine fionkie Immobilisierung von
Membranproteinen ist damit nicht erforderlich, auslenn sich die Qualitat der
Messdaten dadurch prinzipiell verbessern lieRe.hddissind alle Versuche zur
funktionalen Immobilisierung gescheitert.
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Als messtechnische Methode kam in dieser Arbeitz&molekil-FRET mit
alternierender Laseranregung (DCO-ALEX) zum Einsaim die Konformations-
Ubergange der Untereinheit KdpB wahrend ATP Hydwelgirekt messen zu kénnen,
siehe Abschnitt 2.5. Die Messung mit ALEX erlauli¢ ¢eitaufgeloste simultane
Aufnahme der Fluoreszenzintensitdt sowie der Fhmmezlebensdauer. Dariber
hinaus konnten durch die alternierende Anregungliesors als auch des Akzeptors
photophysikalische Effekte von FRET-Ereignissenetsthieden und herausgefiltert
werden. Spektroskopisch standen zwei Messkanélgemiiigung, die das Donor- und
Akzeptorsignal durch entsprechende Farbfilter vonamder trennten. Uber die
gepulste Anregung wurden zwei Zeitfenster erzedigtdie Photonen nach Anregung
des Donors von den Photonen nach Anregung des #&kzefrennten. Insgesamt
lieBen sich aus den beiden spektralen Kanalen wmd bebiden Zeitfenstern vier
Zeitspuren erzeugen, wobei drei davon relevantesifien enthielten: Zeitspur 1
waren die FRET-Donor-Photonen des Donorkanals nachegung des Donors,
Zeitspur 2 waren die FRET-Akzeptor-Photonen desefkarkanals nach Anregung
des Donors, Zeitspur 3 waren die Akzeptortest-Rietodes Akzeptorkanals nach
Direktanregung des Akzeptors.

FRET-Abstand
[nm]
A 0o

[counts/ms]
B [o2]
.2

Ny
(=]

Fluoreszenzintensitat

0 20 40 60 80
Zeit [ms]

o

Abbildung 36: (a) Schema Messprinzip. Das FRET-marerte Membranprotein ist in

ein Liposom (@=~100 nm) rekonstituiert und kann fre in der Losung diffundieren.

Zwei Laser regen in getrennten Zeitfenstern nachaander beide Fluorophore an, den
Donor fir die FRET-Abstandsmessung (blauer Fokus) md den Akzeptor als
Verifizierung (roter Fokus). (b) Beim Durchgang durch den konfokalen Laserfokus
wird ein Burst erzeugt, ein FRET-Signal mit stark fluktuierender Summenintensitat.
Durch die Nutzung beider Laser lasst sich FluoropheDynamik von FRET-Ereignissen
unterscheiden. FRET-Donor-Fluoreszenz in griin, FRETJAkzeptor-Fluoreszenz in rot,
Direktanregung des FRET-Akzeptors in orange, FRET-Astand in blau mit

Vertrauensintervall in hellblau.
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Fur die objektive Analyse der FRET-Trajektorien leamdie hier vorgestellten und
weiterentwickelten Hidden-Markov-Modelle zum Eirsatlie eine Modellierung der
Zustande erlauben und so FRET-Abstande, Verweildausnd Ubergangsraten
liefern. Dadurch gelang erstmals eine quantitakiveetische Analyse der Dynamik
sowohl des aktiven Enzyms als auch des durch Qftmadat und OCS (Oligocyclic
suboxides) inhibierten Enzyms.

Die spezifische Aktivitat der rekonstituierten, FREarkierten Proteinkomplex-
mutante darf nach allen Verdnderungen gegenuberlidtyp nicht stark verringert
sein. Ensemble-Messungen mit dem potentialsensitilaorophor DiSE(5) zeigen
einwandfrei die kaliumspezifische Aktivitat der Muate (Abbildung 37, Tabelle 6).
Nach Zugabe des Fluorophors baut dieser sich i@starim Rahmen der
Zeitauflosung) in die Lipiddoppelschicht der Lipasen ein (bei 50 Sekunden) und
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Abbildung 37: Elektrogener K*-Transport von rekonstituierten Wildtyp-KdpFABC-
Komplexen und Mutanten. Die fluorometrischen Messugen wurden mit 50 mM KCI
innerhalb und auf3erhalb der Proteoliposomen durchgiihrt. Der ATP-getriebene
AusstoR von K durch invertiert rekonstituierte KdpFABC-Komplexe wurde durch die
Zugabe von 1 mM ATP zum angegebenen Zeitpunkt auskst. Die Translokation von
K* erzeugt ein Membranpotential, welches gut durch de potentialsensitiven
Fluorophor DiSCj3(5) detektiert wird. Die Zugabe von Ortho-Vanadat fihrt zur
spezifischen Inhibierung der Transportaktivitat und dient so als Kontrolle fir den
aktiven Transport durch die P-Typ ATPase. Die absclel3ende Zugabe von
Valinomycin dient als Kontrolle der K*-Spezifitat des Signals. Farbzuordnung der vier
Fluoreszenzspuren: Liposomen (schwarz), KdpFABC Widtyp (blau), KdpFABC Cys-
KdpB:A261C/A609C/G150C (griin), KdpFABC Cys-KdpB:A261C/A609C/A407C
(magenta), KdpFABC Cys-KdpB:A261C/A609C/G150C/A407C (rot). Alle dar-
gestellten Mutanten zeigen eine zum Wildtyp nahezuidentische Kalium-
Transportkinetik.
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zeigt seine maximale Fluoreszenzintensitat. Naclgada von ATP (bei 100

Sekunden) beginnen die Kaliumtransportet,irkdie Liposomen zu pumpen. Dadurch
bildet sich ein elektrisches Potential Uber dieiddpppelschicht aus, was zu einer
Verringerung der Fluoreszenzintensitat des Farfestdihrt. Da die Liposomen fur'K

nicht ganz dicht sind, bildet sich ein Gleichgewialwischen ein- und austretenden
K*-lonen, bis durch die Zugabe von Ortho-Vanadat (B0 Sekunden) die

Kaliumtransporter inhibiert werden. Da weiter Katilonen aus den Liposomen
austreten, baut sich das Membranpotential ab, washdden potentialsensitiven
Fluorophor angezeigt wird. Das lonophor Valinomykann selektiv und sehr schnell
Kaliumionen durch Komplexbildung durch die Lipidmleran transportieren. Die

Zugabe von Valinomyzin bei 300 Sekunden bewirkt wleld einen schlagartigen
Abbau des Membranpotentials, wodurch die Fluoresm&msitat des Fluorophors
wieder auf den Ausgangspegel zurickspringt.

KdpFABC Cys- Expression von kdpFAHisBC; Substitution aller

KdpB:A261C/A609C/G150C Cysteine innerhalb des KdpFABC-Komplexes

(Mutation an der A-Domaéne) auf3er C261 und C609 von KdpB; Substitution
G150C in KdpB

KdpFABC Cys- Expression von kdpFAHisBC; Substitution aller

KdpB:A261C/A609C/A407C Cysteine innerhalb des KdpFABC-Komplexes

(Mutation an der N-Domane) aulRer C261 und C609 von KdpB; Substitution

A407C in KdpB

KdpFABC Cys- Expression von kdpFAHisBC; Substitution aller
KdpB:A261C/A609C/G150C/A407C | Cysteine innerhalb des KdpFABC-Komplexes
(Mutation an der A- und N-Domane) | aul3er C261 und C609 von KdpB; Substitution
G150C und A407C in KdpB

Tabelle 6: Verwendete Mutationen des KdpFABC-Komplaes

5.2 Automatische Burstmarkierung

Die Rekonstitution des FRET-markierten Kdp-Trangger in frei diffundierende
Liposomen fihrt zu einer diffusionsbegrenzten Megsaro Molekul von im Mittel
etwa 16 ms. Diese Zahl lasst sich direkt aus detolarrelationsfunktion des
Akzeptortestkanals bestimmen, siehe Abbildung B&s folgende Modell beschreibt
fluoreszierende Teilchen mit einer festen Diffusiogit 5 in einem Laserfokus mit
dem Formfaktor , und einer Konzentration, die im Mittel zN Teilchen im
Laserfokus fuhrt:



"# * "&# A+ #

ACF(t) =21 141 14wl (44)
N £, ty

Ein Levenberg-Marquardt-Fit mit dem obigen Modeikfért die Parameter:

p=15.7 msN =0.52 und ,=0.09.

Fur eine automatische Burstmarkierung wurde dietw&oE Burst Analyzer
verwendet, die eine automatische Burstmarkierurey Sichwellenwerte erlaubt (siehe
Abschnitt 2.6). Der Schwellenwertalgorithmus stdiiei Parameter fir jede Zeitspur
zur Verfugung sowie drei weitere Parameter, die Da&uer der Markierungen
betreffen. Fir die Identifizierung der Bursts wurdeer ausschliel3lich der
Akzeptortest-Kanal (Zeitspur 3) verwendet, da erin&e FRET-abhangigen
Intensitatsschwankungen beinhaltet. Sobald die rathliber den Schwellenwert
MinPegelsteigt, wird eine Burstmarkierung erzeugt. DierStand Stoppflanke wird
von diesem Punkt an so weit ausgeweitet, bis didrai@ mindestens fur die Dauer
von DauerAusunter den Schwellenwe/ankensinkt. Die Burstmarkierung wird nur
dann beibehalten, wenn eine mittlere Z&hlrate z2vascder Start- und Stoppposition
von MIinAVG Uberschritten wird und zudem die Ladnge der Burgtmeeung zwischen
den durchDauerMin und DauerMax gelegten Grenzen liegt. Die hier verwendeten
Werte zeigt Tabelle 7.

Zeitspur 1 FRET-Donor, Anregung blau, kein Zeittens

Zeitspur 2 FRET-Akzeptor, Anregung blau, Zeitfen28,5...41 ns
Zeitspur 3 FRET-Akzeptor, Anregung rot, Zeitfenstér..46,5 ns
MinPegel, Zeitspur 3 20 counts/ms

Flanken, Zeitspur 3 10 counts/ms

MinAVG, Zeitspur 3 5 counts/ms

Dauer Min 10 ms

Dauer Max 2000 ms

Dauer Aus 10 ms

Tabelle 7: Parametersatz zur automatischen Burktenang der Auswertesoftware
Burst Analyzer

Diese Werte fuhren zu Bursts mit einer mittlerenng& von 43 ms, siehe
Abbildung 38b. Da kurze Bursts (< 10 ms) nicht nieentkwerden und demnach nicht
in die Verteilung einflie3en, verschiebt sich datttdwert zu langeren Zeiten.
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Abbildung 38: (a) FCS der Proteoliposomen aus der éitspur des Akzeptortests (blaue
Kurve). Die frei diffundierenden Liposomen mit eing Grol3e von etwa @=100 nm zeigen
im gewahlten Laserfokus eine Diffusionszeit von 15.ms (rote Kurve). Die rote Kurve ist

eine Kurvenanpassung mit dem Modell. (b) Burstlangeverteilung der automatischen

Burstmarkierung. Es ergibt sich eine mittlere Burstange von 43.2 ms.

5.3 Manuelle Auswertung

In die Bursts wurden manuell Bereiche konstanteEHEffizienz markiert. Dabei
musste nicht jeder Zeitbin innerhalb eines Burdissst werden. Uber die statistischen
Eigenschaften der auf diese Weise erhaltenen Skdenten Rickschlisse auf die
Konformationsdynamiken unter verschiedenen biockeh@n Bedingungen gemacht
werden.

Photophysikalische Effekte der Fluorophore konnem epektrale Verschiebung
erzeugen und somit als FRET-Signale missinterptetieerden. Eine gepulste
Anregung mit Pikosekunden Pulsldnge und eine aleftdride zeitaufgeloste Messung
der Fluoreszenzphotonen liefern zur Intensitat adiehLebensdauer des angeregten
Zustands. Die FRET-Effizienz kann somit zum eines der Lebensdauer des Donors,
zum anderen aus der relativen Fluoreszenzintenséditer FRET-Kanéle ermittelt
werden. Da die Signale beider Methoden vollstanaigeinander unabhéngig sind,
erhalt man durch die gepulste Messung eine zuslé&zlDimension im Datenraum
[124]. Korrelieren beide Grofien miteinander, habrendie gleiche Ursache. FRET-
Ereignisse liegen demnach in einem Korrelationsplon FRET-Effizienz aus
Lebensdauer und FRET-Effizienz aus IntensitdtenrRammen der Messgenauigkeit
auf einer Ursprungsgeraden, was bei den hier gafiden Daten der Fall ist, siehe
Abbildung 39a-c. Andere Ursachen fiihren zu DatekfmmauRerhalb dieser Geraden.
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Die aus den relativen Intensitaten gewonnenen FREZienzen dienen zum
Aufspuren der erwarteten Konformationen. Stufen RRET-Effizienzen um 70%
zeugen von einem Fluorophorabstand von etwa 4 nthemtsprechen demnach der
geschlosssenen Konformation E2 aus der SERCA-ATHaBe50% FRET-Effizienz
ergibt sich ein Fluorophorabstand von ca. 5 nm,isemtspricht dieser Zustand der
offenen Konformation E1. Analog hierzu wurden Stufmit einer FRET-Effizienz
von Uber 60% dem Zustand S2 zugeordnet, StuferFRET-Effizienzen zwischen
40% und 60% gehdren zu S1 und Stufen mit kleinERBT-Effizienzen werden zum
Zustand S3 zusammengefasst. Aus den relevantera®iopan S1 und S2 wird je ein
Stufenldngen-Histogramm erzeugt. Das monoexponkentiéerhalten des Histo-
gramms legitimiert die Annahme eines zugrunde helge Markov-Prozesses. Ein
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Abbildung 39: Manuelle Stufenanalyse (a-c) Die FRE¥Effizienz lasst sich aus der
Lebensdauer oder alternativ aus der Fluoreszenzintesitat bestimmen. Tragt man beide
gegeneinander auf, so liegen alle FRET-EreignisseiRahmen des Signal-Rauschens wie
hier zu sehen auf einer Ursprungsgeraden, unerwunBte photophysikalische
Veranderungen der Fluorophore filhren zu Datenpunkte abseits der Geraden. Um die
gesuchten Konformationen zu identifizieren, wurdenalle Stufen mit einer FRET-
Effizienz >60% der Population S2 (griin, gemald E2 auSERCA) und Stufen mit einer
FRET-Effizienz im Bereich 40...60% der Population S1(blau, gemall E1 aus SERCA)
zugeordnet. Die verbleibenden Low-FRET Ereignisse &rden S3 zugeordnet (grau). (d-
f) Histogramm Uber die Stufenlangen aufgeteilt nachden Populationen S1 und S2 mit
monoexponentiellem Fit. Die Inhibitoren Vanadat undinsbesondere OCS fuhren zu
einer Verlangerung der Stufenlange.
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entsprechender Fit liefert die mittlere Verweildgudie somit ein charakterisierender
Parameter der verschiedenen Zustande darstelltilfhioly 39d-f). Entgegen den
Erwartungen konnen keine der beiden Inhibitoren Biemanenbewegung des
Proteinkomplexes vollstandig einfrieren.

Die Wirkung der Inhibitoren zeigt sich in einer \érgerung der mittleren
Verweildauer und fuhrt somit zu einer moderatenlafegsamung der Konformations-
kinetik.

5.4 Auswertung mit Hidden Markov Modelle

Der Aufreinigungsprozess der Proteoliposomen nashFarbstoffmarkierung konnte
nicht den freien Farbstoff komplett aus der Lésentfernen. Im Einzelmoleklsignal
lassen sich kurze Spikes (<1 ms) auf dem Donorkamalfreiem Alexa488 und auf
dem Akzeptorkanal von freiem Atto655 wiederfindeie den einige Millisekunden
langen Bursts der Proteoliposomen Uberlagert studche Zeitbins verfalschen die
FRET-Abstandsinformation und werden zudem durch hwhe Helligkeit besonders
stark gewichtet. Deshalb werden die Einzelmolek@idasor der HMM-Analyse tber
Schwellenwertfilter gefiltert, um solche unbrauctdra Zeitbins aus der Analyse
auszuschliel3en:
Ist das Summensignal der beiden FRET-Kanale um ra&hi80 counts/ms
groBer als das Akzeptortest-Signal, so ist dem geuliten Signal ein
sogenanntes ,Donor-Only“-Ereignis Uberlagert. Diegeitbins werden
markiert.
Ist das Summensignal der beiden FRET-Kanale um ra&hi80 counts/ms
kleiner als das Akzeptortest-Signal, so ist dem igeehten Signal ein
sogenanntes ,Akzeptor-Only“-Ereignis UberlagertcAwiese Zeitbins werden
markiert.
Sinkt die Summenintensitdt auf einen Wert unter d®ints/ms oder das
Akzeptortest-Signal sinkt unter den Wert von 8 delms, so werden auch
diese Zeitschritte markiert. Die HMM-Analyse kommtvar mit beliebig
kleinen Zahlraten zurecht, die Zustandszuordnuhgliasn aber so ungenau,
dass solche Zeitbins ausgeschlossen werden.
Wenn mehr als 80% der Zeitschritte eines Burstglddiesen Rohdatenfilter
markiert wurde, so wird der ganze Burst aus derlysssausgeschlossen.
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Fir alle verbleibenden markierten Zeitschritte wikeren Varianz auf Unendlich
gestellt, was einer Gewichtung von 0 entsprichdiah verlieren diese Zeitbins mit
den neuen Schatzfunktionen ihren Einfluss auf distilnmung der HMM-Parameter.
Ausschneiden solcher Zeitbins wirde die Stufenlingerédndern und somit zu
falschen Ergebnissen fihren. Nach dem Rohdaterflie€en ca. 60-75% der Zeitbins
in die HMM-Analyse (Tabelle 8).

blank KCL ATP Vanadat Vanadat OCS
50 uM 200 uM
70,3 % 61.6 % 69,4 % 75,6 % 73,9 % 73,8 %

Tabelle 8: Anteil der verwendeten Zeitbins fur dieHMM-Analyse nach Anwendung der
Rohdatenfilter.

Fur die Hidden Markov Analyse wurde zunachst eindlbmit drei Zustanden
angenommen mit normalverteilten Wahrscheinlichkigstgtefunktionen fir die
FRET-Effizienzen. Die modifizierten Schatzfunktion&ihren anhand der Summen-
zahlrate zu einer Anpassung der Breite dieser \hbimslichkeitsdichtefunktionen.
Nur so wird eine HMM-Analyse auf Einzelmolekuldaten Losung tUberhaupt erst
maoglich (siehe Abschnitt 3.8).

Fur die Bestimmung der HMM-Parameter wird nun desrwarts-Ruckwarts-
Algorithmus verwendet, der iterativ durch Optimiegu der Parameterwerte das
Loglikelihood der Daten steigert, bis dessen Zumahmter einen Grenzwert sinkt
(Abschnitt 3.5). Auf diese Weise erhalt man einatzSon Parameterwerten, der am
besten zu den Daten passt. Eine Anwendung einssigtien HMM mit klassischen
Schatzfunktionen fuhrt nicht im jeden Iterationsgthzu einer Erhéhung des
Likelihoods, der Lernalgorithmus kann demnach niotghr konvergieren und das
ganze Verfahren scheitert.

Die HMM-Parameter charakterisieren die Messdaténdie drei Zustdnde wurden
FRET-Effizienzen ermittelt, die sich in Inter-Flemhor-Abstande umrechnen lassen,
auRerdem ergibt sich eine Ubergangswahrscheiniicsmkatrix, aus der sich die
Ubergangsraten und die Verweildauern bestimmertaddas Ergebnis ist in Tabelle
9 dargestellt. Darliberhinaus lasst sich anhandcediearameter fur jeden Zeitbin in
den Bursts mit Hilfe des Viterbi-Pfads der wahrschehste Zustand festlegen (siehe
Kapitel 3.6). Zusammenhangende gleiche Zustandderileine Stufe. Erst die
Durchsicht dieser automatischen Stufenmarkierungnilt einen Eindruck der



"# * "&# A+ #

Qualitat der Analyse. Der nachste Abschnitt behlndiEher die Stufenanalyse und
zeigt Beispieltrajektorien.

-/- +KClI +KClI +KClI +KClI +KClI
+ATP +ATP +ATP +ATP
+Vanadat| +Vanadat| +OCS
[50 uM] [200 puM]
FRET- S3 25 % 24 % 22 % 26 % 24 % 26 %
Effizienzen S1 51 % 53 % 49 % 49 % 47 % 50 %
S2 71 % 73 % 70 % 69 % 67 % 71 %
Fluorophor S3 6,0 nm 6,0 nm 6,2 nm 6,0 nm 6,1 nm 5,9 nm
-abstinde S1 5,0 nm 4,9 nm 5,0 nm 5,0 nm 51nm 5,0 nm
S2 4,3 nm 4,2 nm 4,3 nm 4,4 nm 4,4 nm 4,3 nm
Verweil- S3 13 ms 11 ms 10 ms 11 ms 12 ms 14 ms
dauern S1 16 ms 18 ms 15 ms 17 ms 18 ms 19 ms
S2 16 ms 15 ms 13 ms 13 ms 15 ms 14 ms
S1 S2 37¢ 34 ¢ 41 8" 31¢ 29 &' 26 '
Ubergangs- S2 S1 61 s* 70 79 ¢t 76 ' 69 st 73 ¢t
raten S1 S3 27 ¢ 25 ' 27 ¢ 30! 28 ¢ 30 ¢
S3 s1 74 §' 87 s! 99 &' 88 s' 81 st 68 st

Tabelle 9: Die 3-Stufen-Hidden Markov Modelle im Vegleich der sechs biochemischen
Umgebungen: das inaktive Protein (ohne ATP) ohne uhmit KCI, nach Zugabe von
ATP und nach Inkubation mit den Inhibitoren Vanadat bzw OCS.

5.4.1 Beispieltrajektorien

Abbildung 40 zeigt auf 1 ms gebinnte Zeitspuren dad Ergebnis der automatischen
Stufenmarkierung durch ein 3-Stufen-HMM. Im Wesehtn sieht man Ubergange
zwischen S1 (FRET-Effizienz ~50%) und S2 (FRET-&énz ~70%). Der Zustand S3
(~25%) wird deutlich seltener eingenommen. Die ldickn der Trajektorie werden
durch die Rohdatenfilter erzeugt. An dieser Steteentweder die Summenintensitat
zu gering, das Akzeptortestsignal zu schwach odeiDenor-Only bzw. Akzeptor-
Only-Ereignis ist den Daten Uberlagert. Die durcéd 8ummenzahirate festgelegte
Varianz der berechneten FRET-Effizienz wird alsngenes Band dargestellt und
durch die blau dargestellte FRET-Trajektorie Ulmpata
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Abbildung 40: Einzelmolekilspuren mit HMM-Analyse. Unterer Bereich: Fluoreszenz-
Intensitat des Donorfluorophors (griin) und des Akzetorfluorophors (rot) eines
Photonenbursts. Oberer Bereich: aus den relativennitensitatsverhaltnissen lasst sich
zeitaufgeldst das FRET-Signal (blau) bestimmen unchit einem HMM auswerten. Das
Ergebnis der Zustandszuordnung des HMMs sowie dieom HMM-Zustand und der
Summenintensitat abhangigen Breite wird in orange agezeigt. (a-b) Proteoliposomen+
Puffer+KCI+ATP. (c-d) nach Zugabe von Vanadat. (eJfnach Zugabe von OCS.
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Der Vorteil der zeitabhangigen Gewichtung der Lamapmeter kommt bei solchen
stark fluktuierenden Trajektorien besonders stark Geltung. Ein konventionelles
Hidden Markov Modell wirde aufgrund einer immer stdl angenommenen
(konstanten) Varianz in hellen Bereichen ZustandezmgroRer Lange markieren und
in dunkleren Bereichen aufgrund des Rauschens ze idustande ermitteln.

Tragt man die Verweildauer der Zustdnde Uber ifRET-Abstand auf, so erhalt
man einen 2-dimensionalen Dichteplot (Abbildung .4Dje gefundenen HMM-
Zustande sind zur Orientierung ebenfalls eingezsith Zusatzlich lasst sich
spaltenweise der Mittelwert als MalRR fur die Verdaier des Enzyms in
Abhangigkeit des Fluorophorabstands ermitteln.

Die Wirkung der Inhibitoren wird durch die FRET-Absds-aufgeldste
Verweildauerkurve klarer. Wahrend die Zugabe vomatat nur geringfligig die
Verweildauer erhdht insbesondere im Zustand Szxfdessen, ~4 nm), fuhrt OCS das
System in den nichtaktivierten Zustand nach Zugadre KC| aber vor Zugabe von
ATP Uber. Die Verweildauerkurve ist nahezu deckgigsh mit der des
nichtaktivierten Systems (Abbildung 42). Auch dech nicht aktivierten KdpFABC-
Komplexe (vor Zugabe von KCI und ATP) zeigen ahmicDomanenbewegungen.
Wirklich eingefrorene Zustande tauchten unter keiBedingungen auf.
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Abbildung 41: Ergebnisse der Stufenmarkierung eines3-Stufen Hidden-Markov-

Modells. Low-FRET (~6 nm) S3, Medium-FRET (~5 nm) §, High-FRET (~4 nm) S2.
Rechnet man spaltenweise die mittlere Verweilzeitus, so ergibt sich eine Kurve (weil3),
die die Verweildauer des Proteins in Abhangigkeit ds Fluorophorenabstands auflost.
Fur bestimmte typische Reaktionszyklen ergeben siatharakteristische Kurven.
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Abbildung 42: Verweildauer Uber FRET-Abstand aus Abbildung 41. Diese
abstandsaufgeloste Verweildauerkurve bildet die Laglebigkeit einer Konformation

Uber die Fluorophor-Abstands-Koordinate ab. Untersdiedliche biochemische
Bedingungen verursachen verschiedene KurvenformerDie Wirkung der Inhibitoren

Vanadat (links) und OCS (rechts) wird dadurch deutich. Farbzuordnung:

Proteoliposomen mit Puffer (schwarz), mit Puffer+Kd (blau), mit Puffer+KCI+ATP

(gran), mit Puffer+KCI+ATP+Inhibitor (rot). Insbeso ndere der Inhibitor OCS fuhrt zu

einer deutlichen Reduktion der Enzymkinetik. Die Veweildauerkurve ahnelt der
Bedingung Puffer+KCI (blau).
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Abbildung 43: 2D-Histogramm der Springe von einer &ife zu seinem nachsten (erste
Zeile) und uUbernachsten Nachbarn (zweite Zeile) fidas mit KCI und ATP aktivierte
Enzym (erste Spalte) und nach Zugabe der Inhibitone Vanadat (zweite Spalte) bzw.
OCS (dritte Spalte). Fur alle drei Bedingungen wuré am Haufigsten Ubergéange
zwischen den Zustanden S1 (Medium-FRET) und S2 (HigFRET) beobachtet.
Sprunge zwischen S3 (Low-FRET) und S2 (High-FRET) wrden nicht beobachtet.
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Abbildung 44: Ubergangsraten des 3-Zustands HiddeMarkov-Modells unter den
sechs verschiedenen biochemischen Bedingungen. Di#ustande werden durch
senkrechte Pfahle entlang einse Einheitskreises shulisiert, ihre Position wird durch
die zugehorige FRET-Effizienzen festgelegt. Die Ubgangsrate selbst wird durch die
Farbe der verbindenden Bander visualisiert. Die Dike der Bander ist ein Mal} fur die
Haufigkeit der aufgetretenen Ubergange.

Die FRET-Abstande selbst sind im Wesentlichen uatlen Bedingungen gleich
(Abbildung 43). Ubergange treten hauptsachlich ziaés S1 (=5 nm) und S2 (~4 nm)
auf, zwischen S2 und S3 (=6 nm) wurden praktiséhek&lbergiange beobachtet. Die
Doméanenbewegung der KdpB-Untereinheit kann dererett Zustand demnach nicht
Uberspringen.

Die Ubergangsraten reagieren am sensibelsten auhibitoren (Abbildung 44).
Nach Zugabe von KCI steigt die Ruckrate in denlargh Zustand S1 (~5 nm, 50%
FRET-Effizienz). Nach Zugabe von ATP steigen beRiekraten schliel3lich auf ein
Maximum an. Nach Zugabe einer 50 uM L6sung desbitdrs Vanadat sinken die
Ruckraten wieder, nach Zugabe von 200 uM Vanadkiesi die Raten weiter. Auch
OCS reduziert die Riickraten drastisch. Die Vervegin und Ubergangsraten im
Vergleich liefert die Balkengrafik Abbildung 45.
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Abbildung 45: Vergleich der Verweildauern und Ubergangsraten unter verschiedenen
biochemischen Bedingungen. Alle Lésungen enthielteRroteoliposomen im Puffer, I:
keine Zusatze; II: Zugabe von KCI, Ill: Zugabe von KCI| und ATP, IV: Zugabe von
KCI, ATP und 50 uM Vanadat, IVb: Zugabe von KCI, ATP und 200 uM Vanadat, V:
Zugabe von KCI, ATP und OCS. (a) Farbzuordnung deNerweilzeiten: Low-FRET S3
blau; Medium-FRET S1 rot; High-FRET S2 grin. (b) In blau sind jeweils die
Ubergangsraten von Low- zu Medium-FRET (S3 S1), in griin von High- zu Medium-
FRET (S2 S1) dargestellt. (a,b) Die Grafen zeigen deutlichdass die Konformations-
dynamik bei Zugabe von KCI steigt und sich weiter gndht bei Zugabe von ATP. Die
Zugabe der Inhibitoren Vanadat bzw. OCS blockieren zwar weitgehend die
Enzymaktivitat, fihren aber Uberraschenderweise nibt zum Einfrieren einer
bestimmten Konformation, sondern Verlangsamen lediich die Domanenbewegungen.

5.4.2 Modelle mit weiteren Zustanden

Die Frage nach der richtigen Anzahl der versteckigstdnde stellt sich auch hier. Das
fur diese Frage entwickelte Bayessche Informati&ngerium (BIC) liefert kein
Ergebnis. Moégliche Ursachen hierfir werden in Kalp® 9 diskutiert. Es werden zwar
primar nur zwei Zustdnde erwartet, prinzipiell ntéss sich weitere Zustdnden
deutlich in den in dieser Arbeit erstmals erzeuginzelmolekildaten bemerkbar
machen. Bei sehr unscharfen Zustanden fihren xeb&tzZustande zu einer
Verkilrzung der ermittelten Verweilzeiten, da siads dHMM bei steigender Zahl von
Zustdnden eher zusatzliche Zustandswechsel leiséem. Eine hohere Zahl an
Zustanden lasst geringere Varianzen fur die Emms$imktionen zu, das begtinstigt
wiederum Stufenwechsel. Je klarer die Stufen vamger getrennt sind, desto
weniger Toleranz bleibt bei der Modellierung derigsionsfunktionen. Uberfliissige
Zustande gehen bei solchen Systemen dann tendemzézl aus, die korrekte
Stufenzahl wird offensichtlich. Nicht jedoch hi&bbildung 46a zeigt, wie sich die
aus den Ubergangsmatrizen der Hidden Markov Modetigttelten Verweilzeiten mit
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steigender Zustandszahl verkirzen. Die mittlerenéddauer lasst sich ebenfalls aus
den durch die Hidden Markov Modelle erzeugten Stofarkierungen bestimmen:
werden Randstufen ausgeschlossen, braucht ledigleh Mittelwert der Gbrig
bleibenden Stufenldngen ermittelt werden. Abbildurpb zeigt, wie die
Stufenmarkierung unabhangig von der Modellkompégxizu immer gleichen
Ergebnissen fuhrt. Dies bedeutet, dass bedingthddre Struktur der Daten die
Verbreiterung durch die limitierte Photonenzahlrdie Analyse stark pragt, sodass
sogar ein HMM mit verkurzten Verweildauern langaféh erzeugt.

Auf die wesentliche Aussage, namlich eine Redukiilem Enzymkinetik nach
Zugabe von Inhibitoren, fihren Ubereinstimmend abewendeten Hidden Markov
Modelle.
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Abbildung 46: Mittlere Verweildauern verschiedener Hidden Markov Modelle im
Vergleich. (a) Mittelwert Uber alle verflgbaren Zugande aus den Diagonalelementen
der Ubergangsmatrix. Mit steigender Zahl der Zustamle verringern sich die gelernten
Verweildauern. (b) Mittelwert Uber alle markierten Zustande. Hier fiihrt die steigende
Zahl der Zustande nicht zu einer Reduktion der Verveilzeiten. Ein Modell mit drei
Zusténden zeigt somit die hochste Konsistenz zwiseh den gelernten Parametern und
der daraus erzeugten Stufenmarkierung.

5.5 Diskussion

Die in dieser Arbeit vorgestellten FRET-Messungeigen die Anwesenheit von zwei
klaren Zustanden, S1 und S2. Beide treten etwagteither Haufigkeit auf. Die
FRET-Abstande dieser Zustande liegen bei etwa Sy und 4 nm (S2) und sind
somit in guter Ubereinstimmung zu den erwarteterstafden der Markierungs-
positionen in der KdpB-Untereinheit. Allerdings @ zur Bestimmung der
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erwarteten Markierungspositionen keine Kristallsttwen zur Verfigung, vielmehr
muss auf Homologiemodellen aus SERCA-Kristallsiniéh und den dort bekannten
Zustanden E1 und E2 zurlickgegriffen werden.

Die Konformationen S1 und S2 weichen jedoch vonldenhemischen Zustanden
E1l und E2 ab, da die phosphorylierten Zustande Ear® E2-P ebenfalls die
Konformation S2 besitzen (Abbildung 47). In der filnegenden Mehrheit der Falle
gehen die Konformationen S1 und S2 ineinander wes,stark dem vorgeschlagenen
Reaktionszyklus entspricht. Eine zusatzliche drktenformation S3 konnte zwar
ebenfalls beobachtet werden, allerdings entspuidite Konformation einem recht
grol3en FRET-Abstand von ca. 6 nm. Diese Konformakionnte jedoch nicht durch
den Reaktionszyklus des KdpFABC-Komplexes oder ndgéener anderen P-Typ
ATPase beschrieben werden. Die geringe Haufigkeged Konformation deutet an,
dass sie moglicherweise keine Rolle im Reaktionlswsykpielt. Dartiber hinaus ist die
Konformation S3 lediglich mit S1 verbunden, direl@pringe zu S2 konnten nicht
beobachtet werden.

Es wird angenommen, dass die N-Domane der P-Typaé@&i Uber zwei flexible
Linker mit der P-Doméne verbunden ist [101] undksta Kippbewegungen wahrend
der Hydrolyse von ATP unterliegt. Dadurch ist ewgaheinlich, dass in der offenen
S1-Konformation die N-Doméne durch thermale Fluktueen zur A-Doméne hin und

Biochemische Zustande Konformationen

E1* S3

|
/N )

E1~P — E2-P —™ E2 S2

Abbildung 47: Zuordnung der angenommenen biochemiseen Zustande E zu den
gemessenen Konformationers. Es wird angenommen, dass der KdpFABC-Komplex
den typischen Reaktionszyklus von P-Typ ATPasen uetliegt. Der biochemische
Zustand E1 ist konsistent mit der gemessenen offemeKonformation S1. Die
geschlossene Konformation S2 besteht aus den biootischen Zustanden E1~P, E2-P
und E2. Wahrend des Reaktionszyklusses (dargestelllurch Pfeile) gehen die
Konformationen S1 und S2 ineinander Uber. Die seltee weit offene Konformation S3
interagiert ausschlie3lich mit S1 und kann durch gkegentliches Herausdrehen der
flexiblen N-Domane erklart werden. Diese Konformaton ist héchstwahrscheinlich nicht
im Reaktionszyklus einbezogen, was durch den EFustand angedeutet wird.
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von ihr weg kippt, was gelegentlich zu der weiteokn Konformation S3 fuhrt, siehe
Abbildung 47.

Obgleich einige katalytische Zwischenschritte durskrukturelle Analysen
insbesondere bei SERCA aufgeldst wurden [100-108;1D7], konnten daraus keine
Informationen Uber die Flexibilitdt der Domanen vBATyp ATPasen gewonnen
werden. In der hier vorliegenden Arbeit konnte kigezeigt werden, dass die
verschiedenen Konformationen, die zu biochemischestanden gehdren, mit hohen
Raten fluktuieren. Selbst unter Inhibitionsbedingem wurde die Flexibilitat des
Enzyms kaum reduziert. Fir Ortho-Vanadat ist bekadass es biochemisch die
Na',K*-ATPase im Zustand E2-P durch eine enge Bindunglem konservierten
Aspartatrest in der P-Domane blockieren kann, wase eBlockierung der
Dephosphorylierung nach sich zieht [125-127]. Dabeflagern der SERCA-
Kristallstruktur des TNPAMP-gebundenen E1-Zustamisder SERCA Elektronen-
dichtekarte des Vanadat-gebundenen E2-P-Zustardg {lihrte zur Identifizierung
einer groRen kugelfdrmigen Masse an der P-Domanee ndes konservierten
Aspartatrests, welches héchstwahrscheinlich einal@kadat-Molektl abbildet. Eine
zusatzliche Bindung des Inhibitors an die N-Doméawnade nie gezeigt. Die hier
vorliegenden Ergebnisse fihren zu der Vorstelldags das Vanadat-Molekil zwar
an die P-Doméane bindet, dabei aber nicht mit dé&ddiiane interagiert. Das kbnnte
zu einer Konformation fuhren, in der das Enzym Humdas Vanadat-Molekdil
biochemisch blockiert ist, ohne dass dabei die ibitat der N-Domane
beeintrachtigt ware. Dadurch kann die N-Domane immah frei vor und zurtick
schwingen, was zu den beobachteten FRET-Abstangleliahformationen S1 und S2
fuhrt. Das verhéltnismaldig groRe Vanadat-Molekiirké die N-Domane ein wenig
einengen, welches die etwas erhdohten VerweildademKonformationen erklaren
wirde, insbesondere die der offene Konformation S1.

Der jiingst vorgestellte Inhibitor OCS ist in dergea Nd,K*-ATPasen im E1-
Zustand biochemisch zu blokieren, indem es an g#@pkasmatische Seite des
Proteins bindet [128]. AulRerdem inhibiert es SER{1R9] und den KdpFABC-
Komplex. Die Einzelmolekildaten zeigen jedoch, dassh OCS das Enzym nicht in
einer Konformation halten kann. Inkubation mit Of08rt hier zu signifikant erhdhten
Verweildauern insbesondere von S1, verhindert abent den Ubergang in die
Konformation S2. Dies kann nur durch eine Bindumg#jon von OCS erklart
werden, die das Enzym biochemisch im E1-Zustanakidot und zusatzlich die
Flexibilitdt der N- und A-Domane beeintrachtigt.
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Die Verweildaueranalyse wahrend der Katalyse zelgss die Konformation S2
den ratenbegrenzenden Schritt des P-Typ Reaktibessts darstellt. Wie in
Abbildung 47 skizziert, gehtéren zur geschlossenemnférmation S2 die drei
enzymatischen Zustande E1~P, E2-P und E2, wobeffene Konformation S1
lediglich dem E1-Zustand entspricht. Als Folge bbbegt S2 eine hdohere Zahl an
katalytischen Subschritten. In N&*-ATPasen wurde jedoch der E2/E1-Ubergang als
ratenbestimmender Schritt identifiziert [130]. EBB&RCA wird der ratenbestimmende
Schritt des Reaktionszyklusses beim Ubergang vorPEA2-P vermutet [131]. Beide
Ergebnisse beziehen sich strukturell in unserematdldie Konformation S2 und sind
somit in Ubereinstimmung mit den hier prasentieaten.

Kooperation

Dieses Projekt wurde in Zusammenarbeit mit Dr. Jongistian Greie und Dr.
Thomas Heitkamp (Abteilung Biologie/Chemie, UnivgisOsnabriick, Barbarastral3e
11, 49076 Osnabrick) durchgefuhrt. Die Proben wukde Dr. Thomas Heitkamp in
Osnabrick erzeugt, die Einzelmolekllmessungen wurd&tuttgart durchgefihrt.
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6 Die EF,F;-ATP-Synthase

Adenosin-Triphosphat (ATP) ist der zentrale Endrgger in allen lebenden Zellen.
Die exotherme Spaltung von ATP in Adenosin-Dipha@pADP) und Phosphat (P)
treibt nahezu alle Prozesse der Zelle an. Die FAWB-Synthase ist ein

Membranprotein, das in Mitochondrien, Chloroplasterd Bakterien die Versorgung
von ATP durch Rephosphorylierung von ADP sicheltst8lie koppelt hierzu einen

exergonischen Protonenfluss mit der endergonisétiéPSynthese und schliel3t auf
diese Weise den Kreislauf standiger De- und Regimyperung von ATP.

6.1 Struktur und Funktion der F-Typ ATP-Synthase au s E. coli

Der hydrophobe, membranstandige Teil setzt sich aus den Untereinheitainc,
zusammen und beinhaltet einen Protonenkanal zwisdbea-Untereinheit und dem
c-Ring. Der hydrophile FTeil bestehend aus den Untereinheitens stellt
insgesamt drei katalytische Nukleotid-Bindungsm@atanr Verfigung und ragt in das
Cytosol (siehe Abbildung 48a). Im Gegensatz zynl &il gelang fir den FTeil die
Erstellung einer hochauflosende Rontgenstruktu2]llBas nur wenige Nanometer
grol3e Enzym stellt einen molekularen Motor dar. Kagalytische Funktion geht mit
einer Drehbewegung der rotierenden Untereinhaitgn in Bezug auf die statischen
Untereinheiterab, 3 ; einher. Der Motor wird unter physiologischen Beglingen
durch einen Protonenfluss in einem Kanal zwischéimtereinheit und c-Ring im
Teil angetrieben. Dies induziert Uber die zentraldchse Konformationsanderungen
in der R-Doméne und fuhrt sukzessive zur katalytischen I83s¢ von ATP in je
einem Bindungsplatz. Dieser Prozess kann auch uvehgekblaufen, in diesem Fall
treibt der k-Teil unter ATP-Hydrolyse den Motor in umgekehr@rehrichtung an
verbunden mit einem Pumpen von Protonen zurlclagReriplasma.

Bereits ein Subkomplex des Enzyms bestehend ausH#amer ( ); und der -
Untereinheit ist in der Lage, ATP zu hydrolysietamd die freiwerdende Energie in
eine Rotation der-Untereinheit umzuwandeln (siehe Kapitel 7).

Paul Boyer stellte einen hypothetischen Reaktiocbigneismus auf, in denen die
drei katalytischen Bindungstaschen wahrend derlisgan kooperativer Weise unter-
schiedliche Zustdnde durchlaufen [133]. Zur Aufuldy des genauen Katalyse-
mechanismus gelang Nogt. al 1997 durch ein Einzelmolekilexperiment den
entscheidenden Durchbruch [134]. Es ermoglichtémais die direkte Beobachtung
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der Rotation der -Untereinheit eines 3 3 -Subkomplexes per Videofluoreszenz-
mikroskopie und offenbarte eine Rotationsbewegundiskreten 120°-Schritten. Der
hexagonale Aufbau des-Feils macht 120°-Schritte plausibel.

Die Struktur des §Teils mit dem 10-zahnigen c-Ring des Enzyms wddbei die
Frage auf, wie sich die 120°-Schritte auf dgrMetor Ubertragen.

Die in dieser Arbeitsgruppe entwickelte fluoreszepektroskopische Unter-
suchungsmethode zielte langfristig auf die Klardeg genauen Katalysemechanismus
dieses wichtigen Enzyms. Dariiber hinaus konnterr abeh strukturelle Fragen
aufgeklart werden. Alle im Folgenden verwendeteayiampraparationen wurden aus
Mutanten des DarmbakteriurBscherichia colisoliert.

6.2 Enzympraparation fur fluoreszenz-spektroskopisc he
Untersuchungen

Einzelmolekll-FRET (Foérster Resonanz Energie Temskrlaubt die Abstands-
messung zweier geeigneter Fluorophore im Bereichcao 1 bis 10 nm (siehe Kapitel
2.2). Um die Rotation der Untereinheiten der ATRHBgse mit FRET beobachten zu
kénnen, muss einer der beiden Fluorophore an déarRder andere an den Stator
gebunden werden. Die aufgezeichnete FRET-Effizigoiiie also entsprechend der
Konformationsanderungen moduliert sein. Je nachti®osder Fluoreszenz-Marker
kann die Bewegung im Heil oder im FR-Teil beobachtet werden. Durch
gentechnisch erzeugte Veranderungen in der DNA-@egqwurden Bakterienstamme
hergestellt, deren ATP-Synthasen ausschlie3lich emem freien Cystein an der
gewulnschten Position versehen waren. Auf diese &Veef} sich selektiv je ein
organischer Farbstoff an einem freien Cystein badem schliel3lich ein FRET-
markiertes Gesamtenzym zu erhalten. Die fluoreszpektroskopische Messung
erfolgte an in Liposomen rekonstituierten Enzymeime vibereits in Kapitel 5
beschrieben. Dieses Verfahren hat zum einen derteNodass der Katalyse-
mechanismus am Gesamtenzym studiert werden karm. ahderen lasst sich die
Drehrichtung des Enzyms vorgeben. Bei Zugabe voi AT hoher Konzentration
wird die ATP-Hydrolyse-Reaktion initiiert, der Dogipotor bewegt sich unter ATP-
Verbrauch in Hydrolyse-Richtung und pumpt gleichigeProtonen in die Liposomen.
Mochte man den Doppelmotor in Synthese-Richtungel®n, ist zunéchst eine
Vorinkubation der Proteoliposomen in einem Pufférmredrigem pH-Wert nétig, um
eine hohe Protonendichte in den Liposomen eindasteEin plotzlicher Puffer-
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wechsel durch einen Puffer mit hohem pH-Wert und daukleotiden ADP und
Phosphat in hoher Konzentration startet die ATPH$3se-Reaktion, bis der pH-
Gradient wieder (nach wenigen Minuten) abgebaut ist

Die Liposomen wurden nicht immobilisiert, sonderoniten frei im offenen
Tropfen durch das konfokale Volumen diffundierereder Durchgang eines
rekonstituierten Proteoliposoms durch das Anreguoigsnen erzeugte einen
Photonenburst, aus dessen stark schwankenden $teomintensitaten eine FRET-
Effizienz-Trajektorie gebildet wurde (siehe Abbiidu 48b). Eine schrittweise
Rotation der Untereinheiten erzeugt Stufen mit kamer FRET-Effizienz in der
FRET-Effizienz-Trajektorie, die durch sprunghafted&rungen ineinander tibergehen.
Allein aus den statistischen Eigenschaften diesdeB lasst sich z.B. die Schrittweite
der Rotation extrahieren oder die Wirkung von litbiten studieren. Fur alle weiteren
Betrachtungen ist deshalb eine zuverlassige I|deatiibn dieser Stufen in den
aufgenommenen Datensatzen Voraussetzung. Aus di€demd wurde mit der
Entwicklung der Datenanalysesoftware ,Burst-AnalyZzgegonnen (siehe Abschnitt
2.6). Mit Hilfe dieser Benutzeranwendung konntee @luoreszenz-spektroskopisch
erzeugten Einzelmolekil-Daten erstmals in grol3erhnk&m gesichtet, Bursts und
Stufen markiert und daraus Statistiken erstelltdear Daher bildet sie die Grundlage
der Datenanalyse fur die im Folgenden vorgesteTigiprojekte.

Cytoplasma-
membran

kH‘ Periplasma
Abbildung 48: (a) FoF1-ATP Synthase ausE. coli aus [135]. Sie besteht aus dem
membranintegrierten Fy,-Teil mit den Untereinheiten ab,c,0, der den Prononenkanal
beherbergt, sowie dem hydrophilen ETeil mit den Untereinheiten 3 3 , der drei
katalytische Nukleotid-Bindungsplatze zur Verfugungstellt. (b) FRET-markierte und
in Liposomen rekonstituierte ERF1-ATP-Synthasen diffundieren frei in Lésung und
erzeugen beim Durchgang durch das konfokale Volumeeinen Photonenburst.
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6.3 Konformationséanderungen der -Untereinheit durch
Aktivierung der ATP-Synthase

Eine Fluoreszenz-Markierung derUntereinheit mit einem FRET-Donor und die
Verlinkung der beidenb-Untereinheiten mit einem FRET-Akzeptor erlauber di
Untersuchung der Rotation dei-Boméne. Eine spezielle Version des organischen
Farbstoffes Cy5 mit zwei Maleimid-Funktionen [13@lirde spezifisch an die beiden
b-Untereinheiten gebunden und bildet so das Bezstmsyflr die FRET-Messung.
Der Farbstoff Tetramethylrhodamin (TMR) wurde ae diuntereinheit gebunden und
bewegt sich mit der Rotation der Untereinheitenkiezsyms (siehe Abbildung 49).

Bei Zugabe des nicht hydrolysierbaren ATP-AnaloddP®NP zeigten sich drei
verschiedene statische Konformationen des EnzynPPANP bindet in dieselbe
Bindungstasche wie ATP, kann jedoch nicht hydrelstswerden. Es blockiert somit
die Rotationsbewegungen innerhalb der ATP-Synth&se. drei Konformationen
zeigten sich durch Bursts mit unterschiedlichenskanten FRET-Effizienzen: Low-
FRET (L), Medium-FRET (M) und High-FRET (H), sieAdbildung 50.

Bei 1 mM ATP in der Pufferlésung zeigten die BurStsifen, die aus Sequenzen
der drei FRET-Effizienzen bestanden. Es wurdenijeweir Bursts beriicksichtigt, die
eine Mindestlange von 20 ms hatten, eine Mindelggkeit von 400 Photonen
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Abbildung 49: (a) ER,F;-ATP-Synthase mit dem FRET-Donor-Farbstoff TMR an cer
-Untereinheit und dem FRET-Akzeptor-Farbstoff Cy5 an den Untereinheiten B. Die
rotierenden Untereinheiten sind hellblau dargestet| die statischen Untereinheiten sind
gelb angefarbt. (b) Links ist das Enzym schematiscimit Sicht auf den c-Ring beim
Durchlaufen der drei 120°-Positionen zusehen. Der #stand zwischen beiden FRET-
Farbstoffen ist in der ersten Zeile am grof3ten unavird in der zweiten und dritten Zeile
kleiner. Rechts ist schematisch die Fluoreszenz-Zkhte beider Farbstoffe im
Zusammenhang mit den Konformationen des Enzyms dasgsgtellt. Die Zahlrate des

Donors sinkt von Zeile 1 zu 3, die des Akzeptorsesgt.
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aufweisten und mindestens einen Stufentberganderei§l % der aufgenommenen
Bursts mit diesen Kriterien zeigten Ausschnitte auder Stufenfolge
H M L H ... und protokollierten somit eindeutig die Drehrighg) der ATP-
Synthase unter Hydrolysebedingungen. Messungenr uStmthesebedingungen
zeigten eine umgekehrte Vorzugsdrehrichtung M H L ... bei 84 % aller
Bursts mit den obigen Kriterien. Eine Stufe konmest zuverlassig identifiziert
werden, wenn sie mindestens 4 ms anhielt. Kirzevéeis werden unweigerlich
Ubersehen, was gelegentlich zu Abweichungen inbgebachteten Stufenfolgen fluhrt.
In Abbildung 51 sind fur beide Drehrichtungen jelwawei Beispielbursts abgebildet.
Die Drehung in diskreten 120°-Schritten und die Onadtbarkeit der Drehrichtung
zeigten sich in diesem Experiment in eindeutigersé/e
Aus den Verweildauer-Histogrammen (siehe Abbildusi2) ergeben sich die

charakteristischen Verweildauern durch eine Kurm@agsung mit einer mono-
exponentiell fallenden Funktion. Diese entsprecligrekt den Hydrolyse- bzw.
Syntheseraten des gesamten Reaktionszyklus. Dierolygdrate aus dem
Einzelmolekiilexperiment mit 70'sst um 23 % hoher als die durch eine Ensemble-
messung bestimmte Rate von 57 Bir Synthesebedingungen ergibt sich eine Rate
aus dem Einzelmolekiilexperiment von 55 diese ist sogar 2,6-fach hoher als die
Ensemblerate von 21'sDie Raten aus dem Einzelmolekiilexperiment bild@ren
Durchschnitt Gber aktive Enzyme, da blockierte Eneykeine Stufenwechsel zeigen
und damit nicht mehr in die Statistik einflieBenatéh aus Ensemble-Messungen
hingegen mitteln stets Uber alle vorhandenen ATR4&sen und resultieren somit in

niedrigeren Zahlenwerten.
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Abbildung 50: Fluoreszenz-Intensitat des Donor (gril) und des Akzeptors (rot) sowie
die daraus berechnetete FRET-Effizenz (blau) einzeér F,F-ATP-Synthasen beim
Durchgang durch den Laserfokus. Die Zugabe des Inhitors AMPPNP fiihrt zu einer
Blockade des Enzyms. Von links nach rechts die drelustdande Low-FRET, Medium-

FRET und High-FRET.
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Abbildung 51: Beispielbursts fiur die katalytische Hydroylse von ATP (oben) und
Synthese von ATP (unten). Die schrittweise Rotatioder -Untereinheit in Bezug auf
die b-Untereinheiten erfolgt in beiden Fallen in drei dskreten Schritten.

Eine Aktivierung des Enzyms mittels pH-Gradientbn® Zugabe von Nukleotiden
fihrte zu einem Protonentransport ohne Katalyse. Bewegung der-Untereinheit
wurde dadurch verlangsamt; die Uberwiegende Zahi Barsts zeigte eine
Stufenabfolge in Syntheserichtung an. Es ergabeim Ideine Unterschiede in den
mittleren FRET-Effizienzen der drei Stufen mit urahne Aktivierung. Diese
Unterschiede legen den Schluss nahe, dass sichAHRiwierung durch eine
Konformationsanderung der-Untereinheit bemerkbar macht. Diese Ergebnisse
wurden 2005 veréffentlicht in Ref. [53] und [137].

ATP-Hydrolyse ATP-Synthese
c 80 - c
< < 80
5] 1=14,3ms < 70 s’ 5] 1=17,7 ms < 55 s’
= =
[ = c
< <<
0 L R — — 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Verweildauer (ms) Verweildauer (ms)

Abbildung 52: Die Histogramme zeigen eine monoexpentiell abfallende
Stufenlangenverteilung, aus denen sich die NukledtiUmsatzraten pro Enzym ergeben.
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6.4 Position der a-Untereinheit

Schlusselt man die Verweilzeiten der drei Zustagideeln auf, ergibt sich stets eine
charakteristisch kirzere Stufe fur alle Bedingung&twar sind die drei -
Untereinheiten mit den zugehdrigen ATP-Bindungg@ét identisch, so erfolgt
dennoch die Katalyse in stark kooperativer Weiss8][1Die Bindung des peripheren
b, -Strangs an eine bestimmteUntereinheit des FTeils kbnnte diese Unsymmetrie
auslosen. Diese charakteristische Verkilrzung demwdigzeit lasst sich auch in
anderen Enzympraparationen wieder finden. So zesgte Praparation mit dem
autofluoreszierenden Protein GFP als Fluoreszerkanan dera-Untereinheit und
dem organischen Fluorophor Alexa568 an déintereinheit eine charakteristische
Verkirzung der ,Low“-Stufe. Eine andere Praparatiomt demselben auto-
fluoreszierenden Protein GFP an daiUntereinheit und Alexa568 an der
Untereinheit zeigte die Verklrzung bei der ,Hightife. Aus der Zuordnung der drei
Stufen anhand ihrer Verweilzeiten konnte Uber éieblerrechnung die Position des
GFP-Farbstoffs eingegrenzt werden (siehe Abbild&3g). Eine genaue Fehler-
betrachtung findet sich in [138]. Dies liel3 denI8sh zu, dass sich deUntereinheit
in Bezug auf den peripheren-8trang bei Sicht von der Cytoplasmaseite aus
asymmetrisch rechts davon befinden muss (sieheld\big 53b). Dieses Ergebnis
wurde 2008 veroffentlicht in Ref. [62].

nm

Abbildung 53: (a) Rote Kugeln: aus den ATP-Synthas@réaparationen aGFP- Alexa586
und aGFP- Alexa568 (bereinander gelegte Akzeptorpositionen. 1@ne Wolke:
Berechnete Aufenthaltsdichte der GFP-Position. (b)Der eingeschrankte Aufent-
haltsbereich des GFP-Farbstoffs liel3 die Lokalisabin der a-Untereinheit im Bezug auf
den b-Dimer am Gesamtenzym zu.
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6.5 Wirkung des Inhibitors Aurovertin

Aufgrund der weiten Verbreitung der ATP-Synthase den verschiedensten
Organismen und der damit verbundenen grof3en Beugidtellt dieses Enzym ein
viel versprechendes Ziel fir die medizinische Housig dar. Inhibitoren, die an einer
bestimmten Stelle im Reaktionszyklus eingreifen datdei hoch spezifisch nur diesen
Enzymtyp treffen, sind Hoffnungstrager fur die Bedgiung von zahlreichen
Krankheiten. Der Inhibitor Aurovertin stammt ausrdBilz Calcaris-poriumarbuscula
und inhibiert die oxidative Phosphorylierung duiimden an die -Untereinheit von
ATP-Synthasen aus den Mitochondrien von Rindermerzed von Hefe, sowie der
Cytoplasma-Membran vdascherichia coli

Ensemble-Messungen zur ATP-Synthese und -Hydrotys&ub-Mitochondrialen
Partikeln (SMP) aus Rinderherzen zeigten mit stelge Konzentration des Inhibitors
Aurovertin eine zunehmende Reduktion sowohl dealigaschen Synthese- als auch
der Hydrolyse-Aktivitat von ATP. Der Inhibitor zaigllerdings eine deutlich starkere
Wirkung auf die Synthese-Reaktion und bringt dieseausreichender Konzentration
vollstandig zum Erliegen. Die Hydrolyse-Reaktionr d&TP-Synthase konnte der
Inhibitor selbst in gesattigter Konzentration niellstandig blockieren. Durch diese
Ensemble-Experimente kann jedoch nicht entschiaslerden, ob das Binden des
Inhibitors an die ATP-Synthase stets zu einer Bltkg des Enzyms flhrt oder
lediglich die katalytische Reaktion stort. Beide ridingsweisen &ul3ern sich in
Ensemble-Experimenten mit steigender Konzentraties Inhibitors durch sinkende
Nukleotid-Umsatzraten.

Die Frage nach dem richtigen Reaktionsschema kamewtig nur durch ein
Einzelmolekilexperiment beantworten werden. Die Rdigsweise des Inhibitors
macht sich hier direkt in der Modulation der aufgemenen FRET-Effizienz-
Trajektorien der einzelnen Proteoliposomen bemerkbaren Photonenbursts zeigen
ohne Inhibitor Spriinge zwischen drei wiederkehren8tufen in der FRET-Effizienz
gemal den 120°-Schritten detUntereinheit. Blockiert Aurovertin die ATP-Syntlegs
muss sich die Anzahl der Bursts, die Spriinge zwisaen Stufen zeigen, reduzieren.
Verringert Aurovertin hingegen die Fahigkeit desz¥ns zur Katalyse, so muss dies
zu einer Verlangerung der einzelnen Stufen fuhren.

Hierzu wurde der bereits in Ref. [136] verwendetazBImolekll-FRET-Ansatz
mit FRET-markierten, in Liposomen rekonstituiertegF,-ATP-Synthasen aus der
inneren Zellmembran vorke. coli verwendet, dessen FRET-Donor TMR an der
rotierenden -Untereinheit gebunden ist und dessen FRET-Akzep&Ly5 am nicht
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mitrotierenden pDimer gebunden ist. Wahrend der katalytischen Hiyde von ATP
dreht sich die -Untereinheit in diskreten 120°-Schritten und vel&m somit in
zyklischer Weise den Abstand zwischen FRET-Donat +Akkzeptor, was sich direkt
in der FRET-Effizienz-Trajektorie zeigt. Mit Hilfeon Schwellenwerten lassen sich in
den Zeitspuren Photonenbursts definiert, in denenweitere Datenanalyse erfolgt.
Bereiche mit konstanten FRET-Effizienzen wurdenchhel3end manuell mit der
eigens flr diesen Zweck entwickelten Datenanalysfea@re Burst Analyzemarkiert
und zu Stufen zusammengefasst (siehe Abschnitt B&)1 mM ATP und 20 uM
Aurovertin  hatten 10,4 % von 3685 Bursts drei undehm Stufen. Die
Vergleichsmessung ohne Aurovertin enthielt 11.5 &6 8381 Bursts mit drei und
mehr Stufen. Der Inhibitor fihrt demnach nicht zonee vollstandigen Blockade des
Enzyms, da sich die relative Anzahl von Bursts dm¢i und mehr Stufen durch
Aurovertin nicht verringert hat. Die Kurvenanpasgem einer monoexponentiell
abfallenden Funktion an die Stufenlangen-Histogranoeider Datensatze liefert fur
die Messung ohne Aurovertin eine charakteristisBhgenlange von 27 ms, fur die
Messung mit Aurovertin eine Stufenlange von 42 Eise Erh6hung der mittleren
Stufenlange reduziert erwartungsgemald die AnzahlBigsts mit drei und mehr
Stufen, da im Mittel weniger Stufen in einen Bugsssen. Eine Monte-Carlo-
Simulation zeigt, dass die relative Anzahl an Burstt drei und mehr Stufen bei einer
mittleren Stufenl&ange von 27 ms 14.8+0.2 % betuingt auf 11.5+0.3 % sinkt, wenn
die mittlere Stufenlange auf 42 ms steigt. (Hierfilurde n&herungsweise eine
monoexponentiell abfallende Burstlangenverteilungesmommen, fir deren mittlere
Burstlange die gemessene Diffusionszeit der Prnpesdmen von 35 ms verwendet
wurde. Fir die Verteilung der Stufenlangen wurdensio eine monoexponentiell
abfallende Funktion vorausgesetzt.) Die Zahlen des manuellen Analyse sind
demnach plausibel. Dennoch bleibt der stark sulbgekKtharakter dieser Analyse, da
die Entscheidung, wann tatsachlich ein Stufenwdchiediegt, personenabhangig
ausfallen kann.

Deshalb wurde zusatzlich eine automatische, algors-basierende
Stufenmarkierung auf Grundlage des Viterbi-Pfadsehgs Abschnitt 3.6)
vorgenommen. Ziel war es, mit einem universellegofithmus die Stufenmarkierung
zu reproduzieren, um die Glaubwirdigkeit der maeanefnalyse zu stitzen. Aus der
auf diese Weise erzeugten automatischen Stufenemang sollte sich ein Unterschied
in der mittleren Stufenlange zwischen den beidentelsitzen mit und ohne
Aurovertin feststellen lassen.
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Ausgangspunkt fir die Berechnung des Viterbi-Pfalsein Hidden-Markov-
Modell (HMM). Es wurden vier Zustande vorgegebenie dmit je einer
normalverteilten Emissionsfunktion Uber die FRETH#Nnz-Trajektorie mit den
Messdaten verkntpft werden. Drei dieser Zustandlersden drei unterschiedlichen
Haltepositionen der-Untereinheit durch deren mittleren FRET-Effizienzg.ow"
(Eow=0,30), ,Medium* Emediun=0,52) und ,High* Ey=0,80) zugeordnet werden.
Durch zeitweises Quenchen oder irreversibles Bérictles Akzeptors tauchen auch
FRET-Effizienzen zwischen 0 und 0,10 im Datenstenrf) die einem vierten ,Donor-
Only“-Zustand mit dem Mittelwert &=0,07 zugeordnet werden sollen. Alle vier
Zustande erhalten dieselbe Breite verD.14 und gleiche Ubergangswahrscheinlich-
keiten in alle andern Zustande. Die mittlere Vefldaaier des Donor-Only-Zustands
wurde mit 100 ms vorgegeben, die anderen drei Adsté&rhalten einen Wert von
30 ms. Diese Werte stammen aus dem Ergebnis deneltem Analyse. Sie missen
nicht exakt den tatséchlich herrschenden Bedingungetsprechen. Wichtig ist
lediglich, dass der gleiche Parametersatz flr ci@leb Datensdtze mit und ohne
Aurovertin verwendet wird, um sicher zu stellenssi@eide Datensatze auf die genau
gleiche Weise ausgewertet werden. Der Viterbi-Alfonus ist in der Lage, fir jeden
einzelnen Zeitpunkt in der gemessenen FRET-Effzzi€rajektorie den
wahrscheinlichsten Zustand des HMMs zu ermitteler Blgorithmus erkennt also
automatisch die Stufen im Datenstrom. Das Resuitaform eines Stufenlangen-
Histogramms zeigt Abbildung 54 mit und ohne AurawverEine Kurvenanpassung des
Histogramms mit einer monoexponentiell abfallend&unktion liefert eine
charakteristische Stufenlange von 26 ms fir dialiasche ATP-Hydrolyse-Reaktion
(Abbildung 54a). Mit Aurovertin ergibt die Kurvenaaissung eine Stufenlange von
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Abbildung 54: Histogramme der Stufenlangen aus der automatischen
Stufenmarkierung durch den Viterbi-Algorithmus unter ATP-Hydrolyse-Bedingungen.
Links: die Reaktionskinetik wird durch Zugabe des Inhibitors Aurovertin (rechts) fast
auf die Halfte verlangsamt.
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51 ms. Die Zahlen reproduzieren damit in guter Blmstimmung das Ergebnis der
manuellen Analyse und zeigen deutlich, dass Autovedie katalytische ATP-
Hydrolyse-Reaktion verlangsamt, aber nicht blodkiBrese Ergebnisse wurden 2009
in Ref. [61] vertffentlicht.

6.6 Rotation des c-Rings

Eine der zentralen Fragen zum Mechanismus an dempFATP-Synthase ergibt sich
aus der schrittweiten Rotation degNotors. Die 6-zahlige Symmetrie deg-TFeils
mit den drei Nukleotid-Bindungstaschen macht diebaehteten 120°-Schritte der
und -Untereinheit plausibel. Doch wie wird diese Beweguauf den FMotor
Ubertragen, wenn dessen Rotor aus einem Ring Jonczéntereinheiten besteht?

Zur Beantwortung dieser Frage und mit dem Poteneale Reihe weiterer
Erkenntnisse tber den deutlich unbekanntereheil des Enzyms zu erlangen, wurde
zunachst eine ATP-Synthase mit einer Mutation eskelt, die das grin-
fluoreszierende Protein EGFP (Enhanced Green Hoerg Protein) anC-Terminus
der a-Untereinheit tragt [62, 138]. Eine fluoreszenz-rodkopische Aufnahme von
E. coliBakterien mit EGFP-markierten ATP-Synthasen z@igiildung 55b. Der fir
Einzelmolekil-FRET-Messungen bendtigte zweite Rafbs Alexa568 wurde
spezifisch an eine der zelmUntereinheiten gebunden. Ein Schema des FRET-
markierten Gesamtenzyms zeigt Abbildung 55a. Fig Hinzelmolekil-FRET-
Messungen wurden die so praparierten ATP-Synthagenbereits beschrieben in

Abbildung 55: (a) Fur smFRET vorbereitete ERF;-ATP-Synthase mit dem
Fusionsprotein EGFP an dera-Untereinheit und dem Farbstoff Alexa568 an einer
Untereinheit. (b) Funktionale E. coli mit EGFP-markierten ATP-Synthasen (aus [138]).
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vorgeformte Liposomen rekonstituiert. Auf diese ¥éekann die Rotation desRings
sowohl unter Hydrolyse- als auch unter Syntheselgeatigen beobachtet werden. Es
ermdglichte erstmals eine Messung mit ausreicheAd#dsung in Syntheserichtung,
um die Schrittweite dieser Rotationsbewegung ztirnezen.

Fur die FRET-Messungen wurden der Donor- und dezeptor-Farbstoff durch
ein speziell optimiertes Schema alternierend geé@uigeregt, um so gezielter photo-
physikalische Effekte identifizieren und aussodrerzu kdnnen (siehe Abschnitt 2.5).

Die gemessenen Photonenankunftszeiten wurden im Ramn zeitabhangigen
Fluoreszenz-Intensitats-Trajektorien mit einem [aning von 1 ms dargestellt
Abbildung 56. Aus jeweils 50 aufeinander folgendehotonen wird der FRET-
Abstand berechnet:

1/6

d=R01/6%_1 (45)

Ry ist der Forster-Radius,ist der Korrekturfaktor aus Gleichung (10) S. P9st
der Abstandsfaktor, der sich aus den gemessendmai&ihnach Gleichung (8) S. 29
ergibt. Die Genauigkeit der Abstandsinformationdviturch das Schrotrauschen der
gemessenen Fluoreszenz-Intensitdten begrenzt.aSs¢ sich aus der Verteilungs-
funktion des Abstandsfaktors ableiten, welche sdirch eine Beta-Verteilung
beschreiben lasst [139]. Deren VarianZ lasst sich durch die gemessenen
Fluoreszenz-Intensitatdp undl, ausdriicken:

52 IAID
F (|D+|A)2(|D+IA'1)

(46)

Abbildung 56: Untere Reihe: Fluoreszenz-Intensitdte des FRET-Donors (griin) und
FRET-Akzeptors (rot) einzelner FRF;-ATP-Synthasen unter ATP-Synthese-
Bedingungen. Obere Reihe: Intramolekulare Abstandsiformation des FRET-Paares.
Die FRET-Abstands-Trajektorien enthalten sowohl klene Spriinge (schwarze Pfeile in
a, b) als auch grol3e Springe (rote Pfeile in c, d).



"H# * $5'5, +/,

Um die Genauigkeit der Abstandsinformation zu d@dmlwerden zusatzlich zum
AbstandsfaktoP auch die 1-Grenzen des AbstandsfaktdPg=P+ p bzw. P;=P-
Uber Gleichung (46) in absolute Abstandsweatiebzw. d, umgerechnet. Fiur eine
Visualisierung des Abstandbkwird schlief3lich eine Normalverteilung um den Webrt
mit den symmetrischen i1Grenzen ¢,+d,)/2 verwendet, siehe Abbildung 57. Ein
Farbverlauf von orange Uber blau nach weil3 gemé&fRRedearteten Wahrschein-
lichkeitsdichte der Normalverteilung visualisiertied Abstandsinformation in
Abbildung 56.

In den Daten sind deutlich sowohl kleine Abstands@nngen als auch grol3e
Springe in der Abstands-Trajektorie zu sehen. hig weitergehende quantitative
Analyse ist die Identifikation der FRET-Stufen iardFRET-Trajektorien notwendig.
Hierzu wurden wie zuvor Bursts per Schwellenwett®matisch festgelegt und diese
anschlieRend manuell gesichtet. Bereiche gleicibdeler FRET-Effizienz wurden
durch eine Stufe markiert. Aus 11959 aufgezeichm&ersts kamen 3128 Bursts fir
eine weitere Analyse in Betracht, die anderen eaigbeispielsweise photo-
physikalische Effekte oder es fehlte einer der é&eidFluorophore. Aus den ubrig
gebliebenen Stufen lassen sich die Anderungen irBETFRbstand aus paarweise
benachbarten Stufen eines Bursts bilden. Das Hestog dieser Abstandséanderungen
zeigt Abbildung 60a, obere Reihe. Abbildung 60aeumtReihe zeigt ein 2D-

Abbildung 57: Beispiel eines Zeitbins mit einem Pmaimity Factor von P=0.80

(durchgangige rote Linie) und einer Summenzahlratevon 30 counts pro ms. Unten:
Entsprechende Beta-Verteilung mit den 1-Randern P; und P, (gestrichelte rote
Linien). Oben rechts: Transferfunktion d=f(P), die den Proximity Factor P sowie die
beiden R&nderP; und P, in die Abstandsinformation d, d; und d, umrechnet. Oben
links: Die beiden umgerechneten Abstandsinformatioan d; und d, sind ndherungsweise
symmetrisch umd verteilt. Die resultierende Verteilungsfunktion fir den Abstand d

wird daher durch eine Normalverteilung mit =(d;+d;)/2 genahert (blau geflllte
Kurve).
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Histogramm der Spriinge paarweise benachbarter riStider FRET-Abstand der
Zielstufe wird Uber den FRET-Abstand der Startstatdiégetragen und in einem 2D-
Array aufaddiert. Die Haufigkeit eines Ubergangsdwfiarblich dargestellt. Haufige
Ubergange sind auf diese Weise gut zu erkennen.

Zwei aufeinander folgende Stufen mit genau dem
gleichen FRET-Abstand wirden einen Punkt auf der
Ursprungsgeraden des 2D-Histogramms erzeugen. Je
groBer der Abstandsunterschied zwischen dem
Stufenpaar, umso weiter von der Ursprungsgeraden
entfernt ist seine Entsprechung im 2D-Histogramms). E
ist deutlich zu sehen, dass sich der UberwiegemieilA
der Punkte recht nahe an dieser Geraden befindkt HBbildung  58:  Stufen-
es sich daher vornehmlich um kleine Schritte der langen-Histogramm aus den
Untereinheit handeln muss. Die mittlere Stufe”'é”%”Lﬂfgn{,neirkéerf;?ieﬁgfeé};
von 9 ms (Abbildung 58) ist deutlich kirzer als digrgibt eine cﬁarakteristische
beobachtete mittlere Stufenlange aus den 128tufenlange von 9 ms.
Rotationen des ;FMotors von 18 ms [53] bis 51 ms [136]. Um darausee
verbindliche Aussage uber die Schrittweite der Rmtgabewegung in Synthese-
Richtung ableiten zu kdnnen, wurden Monte-Carlo8ationen erzeugt und zum
Vergleich herangezogen.

Ausgangspunkt der Monte-Carlo-Simulation ist eirorgetrisches Modell der
Bewegung der beiden FRET-Farbstoffe: Der FRET-Akaepewegt sich auf einem
Kreis mit einem Durchmesser von 5 nm und kann
als Startposition gemall der Konformation des
Rings nur einen von zehn Positionen einnehmen.
3,2 nm von der Rotationsachse und 4,2 nm uber der
Rotationsebene entfernt befindet sich der FRET-
Donor, dessen Position sich im Folgenden nicht
andert (siehe Abbildung 59). Um die auftretenden
Abbildung 59: Monte-Carlo- Springe in der FRET-Trajektorie zu reproduzieren,
Simulation. Die grine Kugel werden FRET-Abstandspaare erzeugt, in dem
?sgfgongg, d'?gSi;i‘eJQn ?;2 ausgehend von einer der zehn moglichen Start-
Kugeln zeigen die mdglichen Positionen der Akzeptor sich um einen festen

Startpositonen  des  FRET- yorgegebenen Winkel weiterdreht. Die Zielposition
Akzeptors an.
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des Akzeptors kann dabei einen beliebigen Winkethaazwischen den zehn

Ausgangspositionen einnehmen, z.B. bei einer Drghum 120°. Der raumliche

Abstand zwischen Donor und Akzeptor vor und nach Aleeptorbewegung ergibt

ein Abstandspaar, wie es im realen FRET-Experireemalten wurde. Allerdings sind

die realen Abstandsinformationen bedingt durch ltbgrenzte Fluoreszenz-Zahlrate
mit recht hohen Fehlern behaftet. Diese Fehler emidsir einen Vergleich der

simulierten Daten mit den realen Daten der Simmatiinzugeflgt werden. Hierzu

wird der absolute Fluorophor-Abstand aus der Sitrarlaanhand der fluoreszenz-
spektroskopischen Parameter in einen simuliertestaklalsfaktoP umgerechnet:

g¢
p= R§+1 (47)

P ist der resultierende Abstandsfaktdrder simulierte Fluorophor-AbstanBy ist
der Forster-Abstand undist der Korrekturfaktor aus Gleichung (10), S. 29.

Die Experimente zeigten eine durchschnittliche lemiét Summenzahlrate von
=40 counts/ms. Der tatsachlich gemessene Abstakisf kann bedingt durch das
Schrotrauschen als Zufallsvariable ausgedriickt eerdie Messwerte gemald einer

Beta-Verteilung f,..(l,,1,) mit den Parametern, =PIl und I,=(@- P)l erzeugt.
Daher wird P in der Simulation durch eine Zufallsvariabke = f._ (PI,(1- P)I)

ersetzt und gemalR Gleichung (45) wieder in einesolabken Abstand zurtick

Beta

Abbildung 60: (a) Histogramme aus der manuellen Stienmarkierung. (b-d) Monte-
Carlo-Simulationen  der  Histogramme. Obere Zeile: Hstogramme  der
Abstandsanderungen zweier aufeinander folgender Sten in einem Burst. Zum
Vergleich wurde das rote Histogramm aus den Messdah den aus der Simulation
erstellten  Histogrammen Uberlagert. Untere Zeile: B-Histogramme der
Stufentbergénge.
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transformiert. Auf diese Weise erhdlt man die dleicVerbreiterung auf die

Abstandswerte wie im Experiment. Aus den 1879 belofeden Stufenpaaren wurde
ein Histogramm der Abstandsénderungen erzeugt (dohg 60a oben). Zuséatzlich

wurde ein 2D-Histogramm der Stufenspriinge aus deerfaaren gebildet, der
absolute Abstand der Zielstufe wurde jeweils Uben dabsoluten Abstand der
Startstufe aufgetragen, siehe Abbildung 60a untem.wurden Simulationen mit

ebenso vielen Stufenwechseln erzeugt, die sich angegebenen Drehwinkel des
Akzeptors unterschieden. Abbildung 60b zeigt dageBnis fir eine Drehbewegung
desc-Rings in ausschlieB3lich 36°-Schritten. Bereiche haher Haufigkeit des 2D-

Histogramm liegen auf einer Ellipse, welche nahedan Ursprungsgeraden des
Diagramms verlauft. Zum Vergleich mit den Messdaisin das Histogramm der

Abstandsanderungen Abbildung 60a oben als roteeld®n Histogrammen aus den
Simulationen Uberlagert (Abbildung 60b-d). Die Siation mit 36°-Schritten erzeugt

zu viele Abstandspaare mit Abstandsanderungen ungenm und zu wenige mit

grolReren Abstandsanderungen. Abbildung 60c zeggytEalgebnis fir eine Bewegung
in ausschliel3lich 120°-Schritten. Hier liegen dier&che mit hoher Haufigkeit

ebenfalls auf einer Ellipse, diese hat jetzt jedeicten deutlich groReren Abstand zur
Ursprungsgeraden. Hier kommen Abstandsé&nderung&#®egrl,5 nm viel zu héufig

vor auf Kosten der Abstandsé&nderungen unter 1,5Berde Modi zeigen demnach

keine ausreichende Ubereinstimmung mit den expetigien Daten, wenn auch die
Simulation mit 36°-Schritten den Messdaten deutdibnlicher ist als die Version mit

120°-Schritten.

Bei diesen Uberlegungen wurde davon ausgegangess blei der manuellen
Stufenmarkierung alle tatsachlich auftretendene®twechsel auch als solche erkannt
und markiert wurden. Unterschreitet eine Stufe gideine kritische Lange, so kann
sie nicht mehr wahrgenommen werden und wird UberselAuf diese Weise
gelangen, von Ubersehenen Stufen verursachte, rgrilestandswechsel in die
Histogramme. Ausgangspunkt einer quantitativen ptigung ist die Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktiorp(t) der Stufenlangen:

(D) = %exp(— tt,) 48)

tist die Zeit, ist die charakteristische mittlere Stufenlange.

Kdnnen aufgrund der Messbedingungen Zustande neirey Mindestlangeésse
zuverlassig erkannt werden, berechnet sich derilAaenicht sichtbaren Stufen aus
dem bestimmten Integr&,, der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion von 0 Qg
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tstute

Pu = T ©XPELIL) dE=1- eXP oyl t) (49)

kurz
0o 0

Nun kann man die Wahrscheinlichkeit angeben, obeurer sichtbaren Stufe zu
kurze Stufen vorhanden waren. Sie setzt sichnaoml der WahrscheinlichkeRy,,,
eine Stufe zu Ubersehen, und die Wahrscheinlichké?,, fir die sichtbare Stufe
zusammen:

a, = H(TJI’Z (1_ Pkurz) (50)

Das Ergebnis fir eine mittlere Stufenlange von Zeigt Abbildung 61a. Werden
Stufen erst ab einer Ldnge von 6 ms zuverlassig@natk fihrt dies zu 50 %
missinterpretierter Stufenwechsel. Die genauen ifntecheinbarer Stufenwechsel
zeigt Abbildung 61b. Die Monte-Carlo-Simulation aasgsschliel3lich 36°-Schritten
(Abbildung 60b) muss also erweitert werden: 25 %3&8-Schritte werden durch 72°-
Schritte ersetzt, 12 % werden zu 108°-Schritte @86l werden zu 144°-Schritten. Das
Ergebnis dieser Monte-Carlo-Simulation zeigt Abbilg 60d. Die hohe Uber-
einstimmung zu den Messdaten ist gut zu erkennees Miefert die zentrale
Erkenntnis, dass derfotor ausschlief3lich in 36°-Schritten rotiert. Geie Schritte
wurden aufgrund Ubersprungener Stufen gefundenseBi€&rgebnis wurde 2009 in
Ref. [54] veroffentlich.

Eine Hidden-Markov-Analyse ist prinzipiell in demage, auch kirzere Stufen zu
identifizieren [140]. Zwar werden sich auch hierhabgig vom Signal-Rausch-
Verhdltnis falsche Stufenzuordnungen ergeben, dide®erkennung ist allerdings

Abbildung 61: Wahrscheinlichkeit fir das Ubergehen von kurzen Stufen. (a)
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fur die Verteilung der Stufenlangen mit einem
Mittelwert (blaue gepunktete Linie) von 9 ms. Die ote Linie bei 6 ms markiert die
Grenze der zuverlassigen Erkennung eines ZustandBie in hellrot markierten Stufen
werden nicht mehr zuverlassig als solche erkannt.bf Daraus ergibt sich eine
Wahrscheinlichkeit eine, zwei oder mehr Stufen zuliergehen.
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deutlich robuster gegeniber kurzen Stufenlangerglsizusatzliche Information die
Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Stuiiezugenommen wird. Mit Hilfe
der in dieser Arbeit weiterentwickelten Hidden-MawvkAnalyse mit gewichteten
Schatzern (siehe Kapitel 3) wurde ein HMM mit 5 t@Amslen auf die Daten
angewendet. Die Modell-Parameter wurden zunachstitialisiert und dann anhand
der Messdaten optimiert. Abbildung 62a zeigt resxdhde Stufenzuordnung an einem
Beispielburst. Die blaue FRET-Effizienz wird durden HMM-Fit (Viterbi-Pfad) als
orange Kurve Uberlagert. Die Breite der zugehorigemssionsfunktion wird durch
ein oranges Band verdeutlicht. Die Dicke diesesdBarsinkt mit steigender Summen-
zahlrate. Das Histogramm Uber die Stufenlangendausstufenmarkierung durch den
Viterbi-Pfad (siehe Abschnitt 3.6) zeigt Abbildu6gb. Auch hier ergibt sich wieder
eine monoexponentiell abfallende Form als Stufegg@nVerteilung mit einem
Einbruch der Haufigkeit bei sehr kurzen Stufenldnge

Der Mittelwert der Stufenlangen betragt 11,7+0,3 Bie Fehlerangabe ergibt sich
aus der Standardabweichung der Stufenlangen (1) 9eteilt durch die Wurzel der
Anzahl markierter Stufen (1369).

Abbildung 63a, erste Reihe, zeigt das HistogrammAtestandsanderungen. Die
rot Uberlagerte Kurve ist das Ergebnis der manmel&ufenmarkierung zum
Vergleich. Die Verteilung des HMMs ist deutlich emng Stufenspriinge von uber

Abbildung 62: (a) Beispielburst mit der Auswertung eines HMM mit 5 Zustanden.
Donor-Intensitat (griin) und Akzeptor-Intensitat (rot) im unteren Bild, FRET-Effizienz
(blau) und HMM-Fit (orange) (b) Das daraus resultieende Stufenlangen-Histogramm
zeigt einen monoexponentiellen Abfall mit einer miteren Stufenlange von ~12 ms.
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1,5 nm kommen praktisch nicht vor. Die Diagrammeudter zeigen Ubergangsplots
der FRET-Abstéande fir den nachsten (zweite Reihd)ibernachsten Stufennachbarn
(dritte Reihe). Alle Haufungspunkte liegen auf d®8°-Ellipse fir den nachsten
Nachbarn und auf der 72°-Ellipse fur den Ubern&hddachbarn. Die Haufungs-
punkte auf der Ursprungsgeraden fur die Diagranmder dritten Reihe zeigen Hin-
und Herspriinge zwischen der Startstufe und demnébbsten Nachbarn. Um eine
maogliche Limitierung durch die gewahlte Zeitaufliguauszusplren, wurde die
Zeitauflosung des Datensatzes vor einer HMM-Ausweytverdoppelt. Abbildung
63b, c und d zeigen die Ergebnisse fur die Zeibsuthgen 4 ms, 8 ms und 16 ms. Die
Identifikation der Zustdnde funktioniert selbst le@er Zeitauflosung von 8 ms, hier
sind bereits die meisten Stufen nur noch einersdeiitt lang.
Die Rotation derc-Untereinheit ruft an den Umkehrpunkten beim héehsind

geringsten Abstand beider FRET-Farbstoffe geringdrgtandséanderungen hervor als
im mittleren Bereich. Die HMM-Zustande 1 und 5 wandden Stufen an den Umkehr-

Abbildung 63: Ergebnisse der HMM Analyse mit unterghiedlichem Zeitbinning.
Obere Zeile: 2D-Histogramme der AbstandsanderungenZum Vergleich ist in rot das
Histogramm aus der manuellen Stufenmarkierung tUbergert. Das HMM st in der
Lage, deutlich geringere Abstandséanderungen aufzufiden. Zweite Zeile:
Ubergangsdiagramme von einer Stufe zum n&chsten Nagarn mit eingezeichneten
Soll-Haltepositionen bei einer Rotation in 36°-Schtten (weil3e Ellipse). Dritte Zelile:
Ubergangsdiagramme zum (bernachsten Nachbarn mit HeHaltepositionen nach
entsprechend 72°.
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punkten zugeordnet, der HMM-Zustand 3 wird den &tumit mittleren FRET-
Abstédnden zugeordnet. Tabelle 10 zeigt die Stufg@éa aufgelost nach den HMM-
Zustanden. Die Verlangerung der Stufenlangen fi@ @il3eren HMM-Zustande
spiegelt die geometrische Anordnung der FRET-Faffestim Enzym wider. Der
Vergleich mit unterschiedlichen Zeitauflosungen gteidass die gewahlte Zeit-
auflosung auch auf die Bestimmung der Stufenlamgenminimale Auswirkung hat,
solange die mittlere Stufenlange nicht unter digazd@6ésungsgrenze fallt.

Zeitaufldsung 1ms 2ms 4 ms 8 ms 16 ms

Stufenlénge 16.4 ms 18.2 ms 22.1ms 26.1 ms 21.8 ms
Zustand 1

Stufenlange 11.9 ms 12.3 ms 11.5 ms 15.4 ms 14.5 ms
Zustand 2

Stufenlange 87 ms 8.8 ms 8.9 ms 10.3 ms 22.3ms
Zustand 3

Stufenlange | 154 s 13.7 ms 12.4 ms 13.4 ms 16.2 ms
Zustand 4

Stufenlange | 5 o 20.7 ms 20.2 ms 22.4ms 28.6 ms
Zustand 5

Tabelle 10: HMM-Stufenmarkierung mit unterschiedlicher Zeitauflosung im

Vergleich. An den Umkehrpunkten der Rotationsbewegng sind die FRET-

Abstandsanderungen minimal, aufeinander folgende 8fen koénnen nicht mehr

unterschieden werden. Die HMM-Zustande 1 und 5 zeén dementsprechend deutlich
langere Zeiten als der mittlere Zustand 3, bei densich die Stufen am besten
voneinander trennen lassen. Nur die Stufenl&angen elses Zustands kann die Haltezeit
des Enzyms wahrend der ATP-Synthese korrekt abbilde (fett gedruckt). Der

Vergleich der verschiedenen Zeitauflosungen dokumdiert, dass die ermittelte

Stufenlange von ~9 ms nicht von der Zeitauflosungbdangt, sofern sie héher als die
erwartete Stufenlange ist.

6.7 Zusammenfassung

Mit Hilfe der Einzelmolekul-Spektroskopie konntenedirekter Einblick in die
Funktionsweise der J-ATP-Synthase erhalten werden. Bedingt durch diese
Messmethode konnen in kurzer Zeit gro3e Datenmerggerugt werden. Eine
weiterfihrende Auswertung ist jedoch nur mogliclenw die gesuchten Zustande in
den Datenmengen identifiziert werden kénnen. Eir@auelle Markierung der Stufen
in den Daten stellt in der Praxis einen erheblichafwand dar und beinhaltet stets ein
subjektives Moment. Die in diesem Kapitel vorgdttal Teilprojekte demonstrieren,
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wie dieses Problem durch eine Hidden-Markov-Analyseerlassig geldst wird und
wie daraus beachtliche Erkenntnisse Uber die Fomkind Struktur des EnzymgHr-
ATP-Synthase gewonnen werden konnten.

Kooperationen

Die beiden ATP-Synthase-Praparationen mit dem asghan Fluorophor bisCy5 am
b,-Dimer und TMR an der-Untereinheit bzw. TMR an der-Untereinheit wurden
von Dr. Manuel Diez und Dr. Boris Zimmermann in Keoation mit Prof. Dr. Peter
Graber (Institut fir Physikalische Chemie, Albetewigs-Universitat Freiburg,
Albertstr. 23a, 79107 Freiburg) erzeugt und genres§¥e drei ATP-Synthase-
Praparationen mit dem Fusionsprotein EGFP anadéntereinheit und Alexa568 an
der -, - bzw. an dec-Untereinheit wurden von Dr. Monika Diser in Koog@yn mit
Yumin Bi und Prof. Dr. Stanley Dunn (Department Bibchemistry, University of
Western Ontario, London N6A 5C1, Canada) erzeugt.Adbeiten mit dem Inhibitor
Aurovertin wurden in Zusammenarbeit mit Prof. Drar Glick (Department of
Chemistry, University of Michigan, 930 N. UnivessiAve., Ann Arbor, MI 48109-
1055) durchgefihrt.
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7 Die F;-ATPase

Die Markov-Annahme ist die Unabhangigkeit der Ulagngsraten eines Zustands von
der Vergangenheit des Systems. Diese aul3ert sioh ednen dadurch, dass zur
Quantifizierung eines jeden Ubergangs lediglich eeipinzige Konstante, die
Ubergangswahrscheinlichkeit, notwendig ist. Zumeaad wird die Markov-Annahme
in der rekursiven Berechnung des Likelihoods vedetnKann das System denselben
Zustand auf unterschiedlichen Pfaden erreichendevedie Zerfélle dieses Zustands
unabhéngig der eingeschlagenen Pfade nur einmathest. Erst diese Annahme
umgeht ein mit der Datenmenge exponentielles Angaclies Berechnungsaufwands
des Likelihoods und ermdglicht dadurch Uberhaupt den Gebrauch von Hidden
Markov Modellen (siehe Kapitel 3).

In der Zustandszuordnung durch ein HMM tritt di&rimsische Markov-Annahme
durch monoexponentiell abfallende Verweilzeit-Hggemmme der einzelnen Zustande
in Erscheinung, vorausgesetzt, die behandelten nDamegeln tatsachlich einen
Markov-Prozess wider. Fir Quantensysteme stelltvBekov-Annahme i.d.R. keine
Einschrankung dar, da meist nur wenige Freiheitlgraur Verfligung stehen: oft eine
Hand voll Zustande mit zugehdrigen Zerfallsraten.

Biomolekiile sind jedoch Makromolekile und habereesntsprechend gewaltige
Anzahl an Freiheitsgraden. Dennoch spielen zur Begaung der Funktionsweise
eines Enzyms oft nur wenige Molekul-Konformatioregne Rolle. Um die Dynamik
eines Enzyms zu beschreiben, identifiziert man aéshi.d.R. typische
Konformationen und versucht, den Einfluss aul3eiechemischer Bedingungen auf
deren Ubergangsraten zu verstehen. Konformatiomehdadurch Zustande, die nicht
zwangslaufig der Markov-Annahme gentigen musserstiEtde Energiespeicherung
konnte z.B. ein wichtiger Bestandteil in der Begdbung von Enzymkinetiken sein
Konformationsanderungen und die damit verbundenderdgangsraten waren auf
diese Weise unmittelbar von der Vergangenheit afpgamnd gentigen dadurch nicht
der Markov-Annahme.

Enzyme sind jedoch hochspezialisierte Maschinenopttinur eine einzige Aufgabe
haben. So durchlauft die ATP Synthase bei der ®gatlvon ATP aus ADP und P
zyklisch eine immer gleiche Konformationsabfolge331l 141]. Es miussen also
spatestens nach einem Zyklus dieselben Bedingunwigzter vorliegen. Aufgrund der
3-zdhnigen Symmetrie dieser Enzyme kann man sagavndausgehen, dass bereits
nach einem 120°-Schritt gleiche Bedingungen voeregiissen, da nach einem jeden
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solchen Schritt ein ATP-Molekil synthetisiert wendé&ann. Monoexponentielle
Verweilzeit-Histogramme wurden fur alle drei 120k8tte gefunden [53, 136],
womit sich die Markov-Annahme fur jeden der dres#Zunde rechtfertigen lasst.

Der F-ATPase Sub-Komplex bestehend aus den Untereimheitbsg ist der
kleinste Sub-Komplex der F-Typ-ATP Synthasen, dsinin der Lage ist, eine ATP
getriebene Rotation darUntereinheit ausfiihren zu kénnen [142-144]. Hienrke
gezeigt werden, dass bei verringerter ATP-Konzéotrg< 1 mM) der 120°-Schritt in
einen 40°- und 80°-Schritt unterteilt ist [143, 145

7.1 Probenpraparation

Es wurde ein Subkompelx de-ATPase verwendet bestehend aus den Untereinheiten
asbsg von Bacillus PS3 10 Histidinreste waren zudem an den N-Terminushde
Untereinheit gebunden, zusatzlich enthielt di€Jntereinheit die Mutation S106C
[143]. Uber die Histidine konnte das Enzym unspseif an die unbehandelte
Glasoberflache binden. Das einzelne freie Cysteidar veranderteg-Untereinheit
wurde mit Biotin PEAC5-Maleimid biotinylisiert. DiEnzympréparation wurde wie in
[144, 146] durchgefluhrt. Eine Losung aus deAFPase-Subkomplexen (20 nM) und
Puffer I (10 mM MOPS pH 7.0, 50 mM KCL, 1 mM Mg&lwurde in eine
Flusskammer bestehend aus zwei Matsunami Deckghages0 um Abstandshalter
geleitet. Nach zwei Minuten wurde die Flusskammet Ruffer II (Puffer | + 10
mg/ml BSA) gespult, um ungebundengAT Pase-Subkomplexe zu entfernen und die
restliche Glassflache mit BSA zu bedecken. Ans8eliel wurde die Kammer mit im
Puffer Il gel6sten Streptavidin-beschichteten Pwglyd-Kugeln (Durchmesser 0.56
pm, Bangs Labs, ~200 pM) gefillt. An eig&ntereinheit konnte so eine Kugel Gber
die stabile Biotin-Streptavidin-Verbindung gebundeerden. Um das Rotieren dgr
Untereinheit zu ermoglichen, wurde die FlusskammérPuffer Il mit 1 mM ATP
gefullt. Ein Schema der Probe zeigt Abbildung 6Whrend der Datenaufnahme
konnten die ATP/ADP/PKonzentrationen durch einen Pufferaustausch mit
entsprechenden Puffern (siehe Tabelle 11) verandemden, wobei immer dasselbe
ATPase-Molekil beobachtet wurde. Die Bewegung deigek wurde mit dem
Olympus 1X71 Mikroskop (Japan) in Hellfeldtechnikithiife der CMOS-Kamera
LOGLUX® i5 CL (Kamera Werk Dresden, Germany) mih&i Zeitauflosung von

5 ms aufgenommen. Aus den Filmen wurde anschlieBenkugelposition extrahiert,
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diese bildet die zweidimensionale Trajektorie (duy-Position) fur die HMM-
Analyse.

7.2 Ausgangspunkt der Datenanalyse

Der schrittweisen Bewegung degrUntereinheit ist die Brownsche Bewegung
Uberlagert. Deshalb koénnen die drei Haltepositiomen einem Schwellenwert-
Algorithmus nur unter optimalen Bedingungen aufgelierden, d.h. eine kleine
Kugel und langsame Bewegung durch geringe ATP-Kainzgonen. Lasst man den
Fi-Subkomplex bei hohen ATP-Konzentrationen untef3grd_ast bedingt durch eine
grol3e Kugel laufen, so gehen die Wahrscheinlice&htefunktionen der Zustéande
ineinander Uber (Abbildung 64b). Ein Schwellenw&ldorithmus vermag dann nicht
mehr die Zustande zuverlassig voneinander zu trenles den Schwellenwerten flr
den Winkel leiten sich Sektoren ab, aufeinandegdontie Kugel-Positionen innerhalb
des gleichen Sektors werden zu einer Stufe zusagefesst.

Ein Histogramm aus diesen Verweildauern (=Stufegagsé aller Stufen zeigt ein
ausgepragtes Maximum bei einer Verweilzeit grofemaill und weist dadurch auf
einen Nicht-Markov-Prozess hin (Abbildung 64c). DeBrund hierflr ist
maoglicherweise der flexible Linker zwischen dgtntereinheit der ATPase und der
im Vergleich zur ATPase etwa 100-mal groR3eren RplgtKugel. Diese Last fluhrt
zu einer Ruckkopplung der Kugelposition auf dgi€/ntereinheit und somit zu einer
insgesamt verlangsamten Rotationsgeschwindigkegthr Sschnelle Fluktuationen
werden durch das Linker-Kugel-System weggedamptdt fishren somit zur Formung
eines Maximums im Verweildauer-Histogramm.

Zusatzlich zeigt sich ein sehr hohes, schnell &bides Maximum bei einer
Verweilzeit von 0 ms. Die Ursache fur dieses Maximioei sehr kurzen Verweilzeiten
wird offensichtlich, wenn man alle Stufen anhandr deorhergehenden und
nachfolgenden Nachbarstufe in zwei Populationetedufstammen beide Nachbarn
aus demselben Sektor, werden sie zur Populatiomg&ardnet; die Kugel fluktuiert
dann von Sektor A zu Sektor B und wieder zurtclSeltor A; es handelt sich also
um Fluktuationen anstatt einer gerichteten BeweguBiggmmen beide Nachbarn
hingegen aus unterschiedlichen Sektoren, hat dieeBeng eine Richtung: Sektor A

Sektor B Sektor C. Im Verweildauer-Histogramm aus den Stuler ersten
Population findet man bei einer Verweilzeit von @ ulas erste Maximum wieder,
Population zwei liefert das zweite Maximum bei e@ams. Die Ursache fir das erste
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Maximum ist also ein Uberlappen der Emissionsfiuorién, also Artefakte bedingt
durch die Brownsche Bewegung der Kugel. Ein Hiddéswkov Modell mit drei

Stufen fur die drei Sektoren ist resistent gegeeseh Fluktuations-Artefakt.
Bemerkenswert ist hier die Fahigkeit des Hidden Kdar Modells, den nicht-

monoexponentiellen Verlauf des Verweildauer-Hisamgms richtig wiederzugeben,
obwohl das zugrunde liegende Modell mit einer gemi Ubergangswahrschein-
lichkeit zu schlicht ist, um dieses Merkmal besdbea zu kénnen.

1504 400

T T T
750 ektor Model
100+ larkov Model 200
300+
50 . .
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0 o 200 504 1
504
100 0 . i
-100 il M 100 200
-1504
0 T T T

450 100 50 0 50 100 150 0 50 100 150 200 250
Position, nm Verweildauer, ms

T
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Position, nm

Abbildung 64: Probenpraparation und Messdaten. (a)Uber His-Tags an denb-Unter-
einheiten wurden Subkomplexe der FATPase kovalent an ein Deckglas immobilisiert.
Eine biotinylisierte Polysterol-Kugel (8=0,5 pm) wude Uber eine Biotin-Streptavidin-
Bindung an die gUntereinheit des Subkomlepxes gebunden. In einem effeld-
mikroskop konnte mit einer Hochgeschwindigkeitskamea (200 Bilder/s) die ATP-
getriebene Bewegung derggUntereinheit aufgenommen werden. (b) 2-dimenionate
Dichteplot der Kugelposition wahrend Rotation der gUntereinheit in Gegenwart von
1 mM ATP, 1 uM ADP und 1 uM P, (grau). Die schwarzen Linien zeigen die Grenzmar-
kierungen des Sektormodells. Die PDF der drei Halfositionen Uberlappen, was zu
einer falschen Zustandszuordnung durch das Sektor-Edell fihrt. (c) Verweildauer-
Histogramm eines Zustands gemal3 des Sektor-Modellgrau) und des Hidden Markov
Modells (schwarz) bei 1 mM ATP, 1 uM ADP und 1 puM R Eingefligte Graphen: Die
Separation fluktuationsbedingter Stufenfolgen von ehten Ubergangen entlarven falsche
Zustandszuordnungen als Fluktuationen in der Nahe er Zonenréander.

7.3 Eine erweiterte HMM-Architektur

HMMs haben in den letzten Dekaden groRe Erfolge der automatischen
Spracherkennung gefeiert [29, 77]. Dort sind diervk&ldauer-Histogramme der
Zustande, meist Silben, faktisch nie monoexponkntgteilt. Um dieses Problem zu
l6sen, wurde die HMM-Archiktur erweitert: schaltean mehrere Sub-Zustande mit
jeweils nur einem erlaubten Ubergang zum nachsthbarn in Reihe, so erhalt man
fur die ganze Zustandsreihe ein Verweildauer-Higtogn mit einem Maximum bei
einer positiven Verweilzeit. Mit jedem zusatzlichrallel angeordneten Zweig lassen
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sich weitere Maxima modellieren (Abbildung 65). Adfese Weise lassen sich
praktisch beliebige Formen von Verweildauer-Histsgmen erzeugen. Alle Sub-
Zustande teilen sich dabei eine gemeinsame Emssioktion, sie werden sich also
alleine aufgrund der Messwerte nicht mehr zuordizesen, dies gelingt vielmehr
ausschlie3lich Uber die Vorgeschichte. Solche HMMrden unter dem Begriff
aggregated Markov statezder Hidden semi-Markov Model@HSMM) [147] gefihrt
und haben sich in der automatischen Spracherkenmewghrt [148], wurden aber erst
in jungster Zeit auf Einzelmolekildaten angewari#9]. Im Folgenden wird der
Begriff ,Mikrozustand“ nicrostaté fir einen einzelnen Zustand verwendet, um ihn
gegen den Zustandscluster ,Makrozustandfa¢rostate abzugrenzen, dem eine
Emissionsfunktion zugeordnet ist.

Umfasst die Abhangigkeit eines Zustands von seMergeschichte nur eine
begrenzte Zahl an Zeitschritten, so kann man anMbakov-Annahme festhalten,
wenn man alle auftretenden Zustandsfolgen als nBueerzustand definiert und diese
als Grundlage eines Markov-Modells nimmt. Ein Marfdodell hoherer Ordnung
l&sst sich auf diese Weise auf die Ordnung 1 abbjldlie Bedeutung dieser neuen
Superzustande ist aber meist nicht mehr intuitiv],[zudem steigt die Zahl der
erforderlichen Superzustande exponentiell mit dénde der zusammenzufassenden
Zustandsfolgen.

Die vorliegende Form des Verweildauer-Histogrametg kine lineare Anordnung
mehrerer Mikrozustdnde nahe. Die Zahl richtigertdnde lasst sich ermitteln, wenn

Abbildung 65: Drei unterschiedliche Verweilzeit-Higogramme und deren zugehdrige
Markov-Ketten-Topologien, aus [77].
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man aus dem HMM die theoretische Form des Verwedd&listogramms mit dem
aus der Zustandszuordnung des Viterbi-Pfads vergleQuantitativ gelingt dies, in
dem die mittlere quadratische Abweichungof mean squaresRM§ zwischen
beiden Verweildauer-Histogrammen verwendet wird.n BModell mit einem
Mikrozustand erzeugt erwartungsgemal eine monoexpieti abfallende Funktion
und fuhrt hier zu einem gro3en RMS. Mit zwei Mikogtanden erhalt man bereits ein
Maximum bei einer Verweilzeit grof3er null. Jeder iteie Zustand senkt die
Wabhrscheinlichkeit fir sehr kurze Stufen und falau einem immer engeren
Maximum (Abbildung 66) und kleineren RMS-Werten.

Abbildung 66: Verweildauer-Histogramme der Makrozugande aus dem Viterbi-Pfad
(grau) und berechnet aus der Ubergangswahrscheinli&eitsmatrix (schwarze Linie)
desselben HMMs bei 1 mM ATP, 1 M ADP und 1 M P.. Jeder Makrozustand (graue
Ellipse) besteht aus ein bis funf Mikrozustande ($avarze Kreise 1 bis 5) in einer Zeile.

7.4 Korrekte Modellierung der Rickwartsschritte

Andert sich jedoch die Drehrichtung der Rotatiomwerden die Mikrozustande des
betreffenden Makrozustands nicht durchlaufen. Filir diese Zustande mit

nachfolgender Drehrichtungsanderung wird nur dsteekikrozustand verwendet, da
nach Ablauf der Stufenlange aus diesem wieder im \dergangerzustand zurtick
gesprungen werden kann. Diese eine Rucksprungesatarbmt somit alleine die Form
des Verweildauer-Histogrammes.

Vorwartsschritt:

Rickwartsschritt:

Aber auch dieses Problem kann durch geeignetesutdigen von Mikrozustanden
behoben werden. Eine zweite Reihe von Mikrozustan@edoppelt zwar zunéchst die



"# * 5,4

Anzahl der Mikrozustande, wenn man jedoch die Votsvaten in der ersten Zeile
beldsst und die Ruckwartsraten in die zweite Aadeschiebt, benotigt man nur zwei
zusatzliche Ubergéange als Verbindung zwischen befglen trotz Verdopplung der
Mikrozustande:

—g ity — [ :‘_;?:

Das entsprechende Verweildauer-Histogramm bekomiedexr ein Maximum bei
einer von null verschiedenen Verweilzeit und pabsteits mit zwei Zeilen
ausreichend gut zum Histogramm aus der Zustand$auong durch das HMM
(Abbildung 67).

Abbildung 67: (a) Verweildauer-Histogramme der Makrozustdnde nach dem Vor-
wartsschritt und vor dem Rickwartsschritt aus dem \iterbi-Pfad (grau) und berechnet
aus der Ubergangswahrscheinlichkeitsmatrix (schwaizdesselben HMMs bei 0.01 mM
ATP, 0.99 mM ADP und 0.99 mM R. Trotz steigender Modellkomplexitat behélt die
resultierende Kurvenform ihren monoexponentiellen \érlauf, da bei einer Richtungs-
anderung stets nur der erste Mikrozustand verwendetwird. (b) Hinzufiigen einer
zweiten Reihe von Mikrozustanden erlaubt auch hierine bessere Kurvenanpassung
ohne drastische Erhéhung der freien Parameter.

Abbildung 68 zeigt das RMS von HMMs mit Ein-Zeilamd Zwei-Zeilen
Makrozustadnden im Vergleich. Das RMS flr das EileteHMM steigt ab 10 freien
Parametern (5 Mikrozustdnden) wieder an, da daren diirch die hohe Zahl
aufeinander folgender Mikrozustéande verursachtedesitverweildauer zu lang wird.
Bei Zwei-Zeilen-HMMs besteht ein Makozustand mit ft@ien Parametern aus 8
Mikrozustanden, davon befinden sich nur vier inreeiReihe und der Effekt tritt noch
nicht auf. Ab 10 freien Parametern Ubertrifft diealptat der Kurvenanpassung des
Zwei-Zeilen-Modells die des Ein-Zeilen-Modells (se2Abbildung 68).



"# * 5,4

Abbildung 68: Zwei-Zeilen-Modell und mittlere quadratische Abweichung zwischen
dem Verweildauer-Histogramm der Makrozustande und @&m berechneten Verlauf aus
der Ubergangswahrscheinlichkeitsmatrix. Im Zwei-Zelen-Modell sind die Vorwérts-
raten ausschlief3lich auf der oberen Zeile und die ickwartsraten auf der unteren Zeile
zu finden. Vergleich des Ein-Zeilen-Modells () mit dem Zwei-Zeilen-Modell () fur
Nukleotid-Konzentrationen von 0.5 mM ATP, 0.5 mM ACP und 0.5 mM R.

7.5 Abhéangigkeit der Ubergangsraten von Nukleotid- und
Phosphatkonzentration

Mit dieser HMM-Architektur kénnen nun die Ubergaragen in Abhangigkeit der
Nukleotid- und Phosphatkonzentrationen untersuclerden. Um wahrend der
Messung einen Pufferaustausch zu ermdglichen, wwide Flusskammersystem
installiert. Dasselbe ATPase-Molekil konnte so sigben verschiedenen Puffern
untersucht werden, deren Konzentrationsverhalmisse ATP zu ADP und;Reinen
Bereich von sechs Grél3enordnungen umfassten (€ahill

[ATP], mM | [ADP], mM [R], mM Tabelle 11: Konzen-
trationen der Nukleo-
c1 1 0.001 0.001 tde ATP und ADP
C?2 0.99 0.01 0.01 sowie von PR Das
Konzentrationsverhalt-
C3 ] 09 0.1 0.1 nis von ATP zu ADP
C4 05 05 05 und P, wurde in einem
Bereich von  sechs
C5 0.1 0.9 0.9

GroRRenordnungen va-
C6 0.01 0.99 0.99 riert.

cC7 0.001 1 1
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Die Abhangigkeit der Zahl durchgefihrter Umdrehungkes ATPase-Molekiils
von der ATP-Konzentration ist deutlich zu erkenneighe Abbildung 69a. Im
beobachteten Zeitraum von 10 Minuten konnte dasatieiete ATPase-Molekil bei
ATP-Konzentrationen von Uuber 0.5mM ein- bis zwesend Umdrehungen
vollziehen, mit sinkender ATP-Konzentrationen saalich die Zahl der vollen
Umdrehungen. Bei der geringsten Konzentration varMLwurden kaum zehn volle
Umdrehungen registriert.

Abbildung 69b zeigt das Resultat des Zwei-Zeilen M mit ein bis funf
Mikrozustanden pro Zeile (4 bis 12 freien Paramgtehufgetragen ist das RMS aus
dem theoretischen Verweilzeit-Histogramm und demstéfjramm aus der Stufen-
markierung durch das entsprechende HMM fir allbesieZeitspuren. Je hoher die
Umdrehungsrate des Molekulls, desto wichtiger igt kiorrekte Modellierung des
Verweildauer-Histogramms. Eine ausreichende Modefilexitat ist ab vier
Mikrozustanden pro Zeile erreicht, ein weitereszdiitigen von Mikrozustédnden zeigt
keinen weiteren Gewinn des RMS-Werts. Ein solchexidéll ist in der Lage, alle
sieben Konzentrationen gleich gut zu beschreibend gewinnt damit einen
universellen Charakter.
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Abbildung 69: (a) Summierter Winkel aufgetragen Ube die Zeit, gemessen an der
selben F1-ATPase unter verschiedenen Nukleotid- unBhosphat-Konzentrationen. (b)

Abhangigkeit des mittleren quatratischen Fehlers vo der Anzahl freier Parameter bei

verschiedenen Nukeotid- und Phosphat-Konzentrationre siehe auch Tabelle 11. Die
Streuung zwischen den sieben Kurven erreicht ein Mimum bei ausreichender

Modellkomplexitat.

Dieses Modell ist nun in der Lage, Ruckschritte datektieren und die
charakteristischen Ubergangsraten zu liefern.
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7.6 Zuordnung der Mikrozustande und Ubergangsraten

Verweilt das ATPase-Molekul fur z. B. 20 Zeitscteiin einem Makrozustand und
macht anschlieBend einen Ubergang in Vorwartsnahtso erfolgt die Zuordnung der
z. B. 4 Mikrozustande in der Weise, dass die Zkrite 1 bis 17 dem ersten
Mikrozustand zugeordnet werden, und die verbleibandeitschritte 18, 19 und 20
mit den Mikrozustanden 2, 3 und 4 verknipft werdeaf diese Weise erhalten die
Mikrozustande 2, 3 und 4 Verweilwahrscheinlichkeiteron 0 (Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten von 1), wahrend hingegen dsteeMikrozustand die Verweil-
wahrscheinlichkeit des Makrozustands reprasentdtérnativ konnte die Zustands-
zuordnung auch gleichméaRiger auf die Mikrozustawneldeilt werden. Doch da der
Vorwarts-Ruckwarts-Lernalgorithmus das Likelihooer daten durch Variation der
Parameter zu maximieren versucht und die Ubergamiyseheinlichkeiten direkt dort
einflieBen, wird dieses Schema mit hohen Ubergaafsseheinlichkeiten fir die
Folgezustande (1 ist der Maximalwert) einer Gleertwilung bevorzugt.

Somit driickt die Ubergangswahrscheinlichkeit desteer Mikrozustands in den
zweiten jeder Zeile umgerechnet in eine entsprad&ate direkt die Haufigkeit aus,
mit der dieser Weg eingeschlagen wird und stehtitsfim die Zahl der Ubergange
Uber diesen Pfad:

Der mit einer ,1“ markierte Ubergang gibt die Raker Vorwartsschritte an, der
Ubergang ,3“ markiert die Rate der Ruckwartssofirittnd ,2“ markiert einen
Ruckwartsschritt nach einem Vorwartsschritt.

Der Quotient aus Ubergangsrate ,1 zu Ubergangsj2itdést in Abbildung 70a
Uber die ATP-Konzentration aufgetragen. Abbildudp Zeigt die Ubergangsrate ,3"
Uber die Phosphatkonzentration. Deutlich ist dieigeinde Determiniertheit der
Vorwartsrichtung bei steigender ATP-Konzentratiansehen. Ein linearer Fit liefert
einen Proportionalitatsfaktor von 3.9%¥10M™. Die Zahl aufeinander folgender
Ruckwartsschritte steigt ebenso deutlich mit staige ADP- bzw. PKonzentration.
Hier ergibt ein linearer Fit eine Proportionalitdiastante von 3.9xfoM's™. Ref.
[150] findet eine vergleichbare Abhangigkeit vom Bosphatkonzentration.
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Abbildung 70: Abhangigkeit der Nukleotid-Konzentration von (a) Quotient aus Rate 1
und 2. (b) Rate 3. Der Proportionalitatsfaktor ausdem linearen Fit ist 3.9x18 M™ (a)
und 3.3x1d M7's* (b).

Zusammenfassend konnte gezeigt werden, dass die d$HMkkinerlei
Schwierigkeiten mit den Uberlappenden Emissiondfankn hatten und dartber
hinaus auch nicht auf monoexponentielle Verweildatistogramme beschrankt sind.
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Science, Vrije Universiteit Amsterdam, De BoelelatdB5, 1081 HV Amsterdam,
Netherlands) durchgefihrt. Die Experimente fuhrign Alexander Kovalev und
Dipl.-Phys. Florian Werz aus der AG von Dr. Carsteatz am 3. Physikalischen
Institut der Universitat Stuttgart aus.



8 Diskussion

Die Anwendungsbeispiele in den vorigen Kapitelnséas bereits die Starken und
Schwachen der Hidden Markov Modelle erahnen. In tidgenden Abschnitten

werden deshalb das Potential und die Grenzen deldedi Markov Modelle

gegenubergestellt. Eine naheliegende Erweiterung Methode auf Photonen-
ankunftszeiten sowie alternative Analyseverfahrearden diskutiert. Ein Abschnitt
Uber Robustheit rundet dieses Kapitel ab.

8.1 Stéarken der Hidden Markov Analyse

Daten mit geringen Signal-Rausch-Verhaltnissen negen Einsatz statistischer
Methoden zur Auswertung nahe. Klassischerweisengelman erst zu Aussagen, in
dem gemittelte Datensétze erzeugt und erst dieskeltieyt werden. Beispiele hierftr
sind FCS (Fluoreszenz Correlation SpectroscopyH Ehoton Counting Histogram),
FPT (First Passage Time, Verweilzeitenanalyse) all@weiteren Methoden, die die
Erstellung eines Histogramms beinhalten.
Eine Auswertung der Daten mit Hidden Markov Modellzasiert hingegen auf einer
Likelihood-Funktion. Prinzipiell wird hier von zufgbehafteten Messdaten
ausgegangen, die direkt auf unterster Ebene alallZvdriablen modelliert werden.
Die Modellierung ordnet den beobachteten Zufalisiden (Messwerten) bestimmte
Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu. Eine Mittelusrdolgt hier implizit Gber die mit
der Datenmenge steigende Genauigkeit der Schatwed nicht explizit Uber eine
Histogrammierung. Daten mit geringem Signal-Raugemaltnis lassen sich so
wesentlich besser handhaben, insbesondere danm wen Signalqualitat nicht
konstant ist aber bekannt ist, wie das bei Einzkdkiddaten typischerweise der Fall
ist. Eine Analyse mit Hidden Markov Modells ist einiickenlos statistische
Betrachtung. Daraus ergeben sich die Vorteile:

kleine Signal-Rausch-Verhéltnisse der Daten kortheoh langeres Messen

kompensiert werden

Zusatzlich zu den Schéatzwerten selbst erhalt mach aein sinvolles

Vertrauensintervall. Die Qualitdt der Aussage iftoaaus den Daten

extrahierbar

Die Rechenzeit steigt linear mit der Datenmengdassen sich auch grol3e

Datenmengen nutzen



8.2 Grenzen der Hidden Markov Analyse

Eine unvollstandige Modellierung der Messdaten kbelebig fatale Folgen auf das
Ergebnis haben, ohne dass dies immer sofort offetlish ist. Beinhalten z.B. Daten
aus fluoreszenzspektroskopischen Experimenten Zicsdt photophysikalische
Effekte, so wird sich der beobachtbare ZustandsraengroRern. Leicht kdnnen
solche zusatzlichen Zustande fur Proteindynamikaljeh werden. Ist das Signal-
Rausch-Verhaltnis so schlecht, dass inaktive odebadingt aktive Molektle vor der
HMM-Analyse nicht mehr aussortiert werden kdnneamrdmuss eine HMM-Analyse
scheitern. Das Verhalten mehrerer Molekilspezies jpweils unterschiedlichen
Zustanden und Raten in einem Modell zu implemesriest zwar prinzipiell mdglich,
bringt aber eine hohe Zahl an Parametern mit diib. fir ein Bestimmen der
Parameter notwendige Datenmenge kann dann schnedblisierbar grof3e Werte
annehmen.

Ein weiteres sehr grofRes Problem sind auch zeaatliahgsame Veranderungen der
Umgebungsbedingungen. So konnen leichte Tempechwankungen die Uber-
gangsraten des untersuchten Systems andern. Sélffekte sind nur schwer
auszuschlieRen. Sie machen sich durch Schwankuigernoglikelihoods wahrend
des iterativen Optimierungs-Algorithmus bemerkbard ufiihren zu einer Uber-
vorteilungen von Modellen mit zusatzlichen Zusténde

8.3 Photonenweise Hidden Markov Modelle

Im Gegensatz zu Kameradaten ist die zeitliche Auwih von Daten aus konfokalen
Einzelmolekilaufbauten mit APDs oder Photomultiplads Detektoren nicht mehr
durch die Messtechnik selbst begrenzt. Vielmehdwler Zeitstempel jedes einzelnen
Photons erfasst, sodass sich sogar die Lebensdde®r angeregten Zustands
photonenweise erstellen lasst. Eine Intensitaedttajie lasst sich durch einfaches
Binning in beliebigen Zeitauflosungen erstellen. i Bgpischen Zahlraten der
Fluorophore von 1Dbis 16 detektierten Photonen pro Sekunde (counts/ms} &ihr
Binning von 1 ms zu einer Trajektorie mit einer Eate von 10 bis 100 Photonen pro
Zeitbin. Diese Trajektorie ist fir einen Menscherssagekraftig, manuell lassen sich
bei ausreichendem Signal-Rausch-Verhaltnis Stufeler FRET-Trajektorie erkennen
und mit der algorithmischen Analyse vergleichere/lings bleibt eine Analyse, die
auf gebinnte Daten beruht, natirlich in der Zeitssung auf dieses willkirlich
eingefihrte Zeitbinning beschrankt. Ein Algorithmuker direkt auf die Photonen-



ankunftszeiten wirkt, ist von dieser Beschrankurgjrdit. Fir eine nachfolgende
Verifizierung automatisch ermittelter Stufen lasseri die Daten immer noch binnen.
Andrec et. al. hat 2003 einen solchen Algorithmus entwickelt, deider Lage ist,
Ubergangsraten aus Markov Prozessen direkt aus Rietonankunftszeiten zu
extrahieren und anhand von Monte-Carlo-Simulatiorsmine Leistungsfahigkeit
demonstriert [10]. Das kurzlich erschienene Papkidi (2009) von Jageket. al.
verwendet diese Methode, um aus echten Einzelmidatdin Ubergangsraten zu
extrahieren [51] und die Hidden-State-Trajektorie voller Zeitauflosung zu
rekonstruieren.

Dem Vorteil der hohen Zeitauflosung steht jedoch wle den Faktor 10 bis 100
grolReren Datenmenge gegeniber. Die in dieser Axmegestellten Datenmengen
bendtigten auf einen Standard-PC (AMD Athlon XP B80eine Rechenzeit von
einigen Stunden, die HMM-Berechnungen konnten &lser Nacht erfolgen. Da die
Rechenzeit linear mit der Datenmenge skaliert [289lirde ein photonenweise
funktionierender Algorithmus die 10 bis 100-fachatbendétigen, also einige Wochen
in Anspruch nehmen oder den Einsatz eines Clustdrg. B. 32 Knoten erfordern.
Die Genauigkeit der Ubergangsraten lasst sich agedWeise aber kaum erhohen,
lediglich die Stufenzuordnung in den Zeitspuren dehdie Moglichkeit, bei
ausreichender Zahlrate mit hoherer Zeitauflosungedolgen. Nicht ohne Grund
beschranken sich die vorgestellten Datenmengenesed Papern lediglich auf ein
paar Bursts.

Da diese Arbeit auf eine automatische Analyse gréfsdenmengen zielte, wurde
dieser Weg nicht eingeschlagen. Ein Algorithmus,gbinnte Daten auswerten kann,
ist zudem ohne weiteres auch auf Kameradaten arb@endnd dadurch aus
experimenteller Sicht universeller [7].

8.4 Vergleich mit anderen Analyseverfahren

Neben der Anwendung von Hidden Markov Modellen zAnalyse von
Intensitatstrajektorien moéchte man oft da priori Modellinitialisierung durch
modellfreie Verfahren umgehen. Ein auf Informatityesretische Uberlegungen
basierender Vorschlag wurde 2005 von Watkins [Ghidiert. Dieser Algorithmus ist
in der Tat in der Lage, sprunghafte Anderungenlstensitat ohne die Vorgabe eines
expliziten Modells zu erkennen. In der Publikatimom Messina [9] werden Hidden
Markov Modelle zur Analyse von Spriingen in Intefisitrajektorien verwendet und



anschlieRend mit dem Algorithmus von Watkins vetgin. Messina kommt zum
Schluss, dass der bei Hidden Markov Modellen vedees klassische Optimierungs-
algorithmus einen sehr deutlichen Geschwindigkeit®d zeigt und Uberdies
wesentlich mehr Informationen extrahieren kann. rdies ist das HMM auch in der
Lage, sehr kurze Bereiche eines Zustands in densittitstrajektorie zu identifizieren,
was der Watkins-Algorithmus nicht vermag. Da die rMalzeiten meist
monoexponentiell verteilt sind, ist das ein wesehdr Aspekt. Diese Fahigkeit der
HMMs beruht eben auf die explizite Vorgabe eineddts.

Allgemeine Likelihood-Anséatze, die lediglich died®bphysik modellieren, kénnen
direkt auf Einzelmolekullspuren angewendet werden151] wird demonstriert, wie
Uber einen Likelihood-Ansatz prinzipiell aus Einmelekildaten nicht immobilisierter
Proben Ubergangsraten bestimmt werden koénnen. Eiterar Likelihood-Ansatz
generiert aus einer Einzelmolekllspur zeitaufgelodie wahrscheinlichste
Distanzkurve inklusive Fehlergrenzen [16].

Algorithmen basierend auf Wavelet-Transformationbieten prinzipiell die
Mdaglichkeit, korrelationsfreie Bereiche in Zeitreitn aufzuspiren und diese Bereiche
Zustanden zuzuordnen. Eine bemerkenswerte Kombmatiaus Wavelet-
Transformationen und Informationstheorie wurde 2068 Li vorgestellt [5]. Li zeigt,
wie direkt aus den Einzelmoleklldaten das gesamisazidsnetzwerk (state space
network) extrahiert werden kann.

Auch aus Korrelationsfunktionen lieRen sich aus eexpentell gewonnenen
Einzelmolekildaten Zustande wund Raten extrahieren B.( [152]). Eine
Korrelationsanalyse und das Problem der optimalew&ite werden in Ref. [153] vor
informationstheoretischem Hintergrund und mit H¥en Monte-Carlo-Simulationen
diskutiert.

Bei ausreichend hohem Signal-Rausch-Verhaltnis siied Zustande so gut zu
unterscheiden, dass Schwellenwert-Ansatze vollggeachend sind (z.B. [154, 155]).
Ist man in der Lage, eine solche Zustandsspur aenddten zu generieren, bleibt aber
immer noch die Ermittlung des zugrunde liegendertiscchen Schemas. Flomenbom
demonstriert in [13, 156], wie aus solchen ideatigin Trajektorien auf das zugrunde
liegende Bewegungsmodell (kinetic scheme) gesciitos&rden kann.

Aber nicht nur auf die Einzelmolekulspur selbst mas Verfahren zielen, um die
enthaltenen Informationen zu extrahieren. So wundder Vergangenheit die Form
der Verweilzeithistogramme verwendet, um aus Kuangassungen Ubergangsraten



auch komplexerer Bewegungsmodelle zu erhalten (AB7]). Trotz der neueren

Likelihood-Methoden wird die Analyse der Verweiltgstogramme immer noch

weiterentwickelt. Tsygankov stellte 2007 ein Ubehsi vor, wie aus derartigen

Histogrammen auf die Existenz von nicht mehr abi@en Subschritten geschlossen
werden kann [158].

Im Vergleich zu all diesen Methoden bietet eine de¢id Markov Analyse den
grol3en Vorteil, dass sie Einzelmolekildaten umfagseodellieren kann, dabei bis an
die informationstheoretische Grenze vorst63t umdzdiem verhaltnismaflig wenig
Computerzeit benétigt, da die Rechenzeit allerrdddichen Algorithmen lediglich
linear mit der Datenmenge steigt. Dadurch hat éfieden Markov Analyse das
Potential, zu einem unverzichtbaren Werkzeug inElazelmolekilspektroskopie zu
werden.

8.5 Robustheit

Ein bisher kaum beachteter Punkt ist die RobustBeit Einzelmolekllexperimenten
kann man in der Regel nicht davon ausgehen, delssdas Signal ausschliel3lich aus
nicht korreliertem Hintergrundrauschen und der dafimarkierten Probe
zusammensetzt. Zwar lassen sich eine Reihe unechi@ns photophysikalischer
Effekte durch experimentellen Mehraufwand gut ide¢ren und kdnnen so von der
Datenanalyse ausgeschlossen werden [124], aucAlhéngigkeit der geschéatzten
Parameterwerte vom Rauschanteil wurde eingeheretsuaht [10]. Hingegen lassen
sich erfolglos markierte Moleklle oder Molekllresi@um herausfiltern und tragen
somit zum Messsignal bei. Die ermittelten Zustandé Ubergangsraten kénnen sich
auf diese Weise verfalschen. In der Literatur dexz&molekilspektroskopie finden
sich bisher keinerlei Beitrage, die die Robusthddr Parameterschatzung unter
Bertcksichtigung typischer Einzelmolekulartefaktgensuchen. Dabei gibt es bereits
Konzepte, die eine Verbindung zwischen der Redumgprin der Genauigkeit der
Parameterschatzung mit dem Anteil von Stérungedeim Daten herstellt [159-161].
Fur eine Adaption auf Einzelmolekilexperimente rmeassdie typischerweise
auftretenden Artefakte identifiziert und generalisi werden. Der Erfolg neuer
Konzepte zur algorithmischen Datenauswertung wadgfristig immer an seiner
Robustheit gemessen.



9 Zusammenfassung

Das zentrale Analyseproblem fir Daten aus einenzdhmolekilexperiment ist die
Identifizierung bestimmter wiederkehrender Zusténoe der aufgenommenen
Trajektorie. Das Design des Experiments hat dabei Ziel, durch geeignete Wahl
und Positionierung der Marker die auftretenden dindonformationen eindeutig auf
die Observablen des Experiments abzubilden. In isene Fall lassen sich alle
relevanten Informationen allein aus den statiséackigenschaften der gefundenen
Zustande ableiten. Insbesondere die Histogramme dmrs Verweildauern der
auftretenden Zustande liefern die gesuchten Ubgsyaten. Die Identifizierung dieser
Zustande kann jedoch bei zunehmender Anzahl ara@deh oder einem geringen
Signal-Rausch-Verhéltnis sehr schwierig werden.r H¢ es von groRem Vortell,
wenn sich die zugrunde liegende Zustandsfolge dezyrs als Markov-Prozess
auffassen lasst. Dies ist insbesondere dann dérviahn das Histogramm aus den
Verweildauern eine monoexponentiell abfallende Famosweist. Mit Hilfe von
Hidden Markov Modellen (HMM) lasst sich dann die sfandsfolge aus der
Trajektorie der Observablen im Prinzip rekonstremerDartber hinaus lassen sich
auch die Zustande selbst sowie deren Ubergangsbasimmen. Ein HMM beruht
auf einer Likelihood-Funktion, die abhangig von Mtparametern ein Likelihood zu
den gegebenen Messdaten liefert. Die globalen Muataimeter lassen sich mit Hilfe
von sogenannten ,Schatzfunktionen® durch ein iteest Verfahren so lange
verandern, bis das Likelihood maximal wird. Auf skeWeise ,lernt* das HMM
automatisch die Modellparameter, die am besterenugggebenen Daten passen.

Die Parameter eines Standart-HMMs sind jedoch imghalnal und zeitinvariant.
In Einzelmolekil-FRET-Messungen hingegen ist die&egkeit der aufgenommenen
MessgrofRe, die FRET-Effizienz, jedoch zeitlich letawr Fluktuationen unterworfen,
die sich direkt aus einer fluktuierenden Summenisitét ergibt. Eine Analyse solcher
Daten mit einem Standart-HMM und dem damit verbuedestarren Parametersatz
fuhrt unweigerlich zu einem Versagen des iterati@ptimierungsalgorithmus. Aus
diesem Grund wurde das GerlUst der HMMs derart égvieidass zeitabhéngige
Genauigkeitsangaben aus den Daten bericksichtigdenwe konnen. Dies hat
umfassende Auswirkungen auf die Form der Likelihréodktion und fuhrt zu neuen
Schatzfunktionen der Modellparameter. Das auf di¥sese erweiterte HMM wurde
anhand von Monte-Carlo-Simulationen auf seine Geeniéberprift und auf drei
verschiedene Einzelmolekil-Experimente angewandt.



Weist das Histogramm aus den Verweildauern eine d®n monoexponentiell
abfallenden Funktion abweichende Form auf, so kaant mehr von einem Markov-
Prozess ausgegangen werden. Unter bestimmten Wiestd&dnnen jedoch weitere
.Mikrozustande“ dem Modell hinzugefligt werden urml das HMM auf ein semi-
Markov-Modell erweitert werden. Diese in der Liteena als ,aggregated states”
bezeichnete Hinzunahme und Gruppierung zusatzli¢hstande wurde auf ein viertes
Einzelmolekil-Experiment angewandt.

Im ersten Projekt wurde der DNA-Transkriptionspisseson Zellen betrachtet.
Dessen erster Schritt ist das Binden des TATA-BomdB-Proteins (TBP) an die
TATA-Box der DNA, welche zu einem stabilen TBP-DN¢fomplex fuhrt. Die
Anwesenheit des Negativen Cofaktors 2 (NC2) fuhu einer vorher nicht
vorhandenen Mobilitat von TBP auf den DNA-StrangneEmdogliche Erklarung far
diese Mobilitat ist die Bildung eines ringformigd@iBP-NC2-Subkomplexes um die
DNA herum, welcher sich entlang der DNA bewegennkader Abstand zwischen
TBP und dem immobilisierten DNA-Strang wurde mgtétinzelmolekul-FRET in
kamerabasierter TIR-Mikroskopie aufgenommen. Acldrsghiedene Datensatze
standen fur die Analyse mit den erweiterten HMMs Yarfigung mit dem Ziel, den
Einfluss des alternativen Promotors H2B-J auf dasachische Verhalten des TBP-
NC2-DNA-Komplexes im Vergleich zum Promotor AML matersuchen.

Die neuen erweiterten HMMs mit dynamischen ModeHpaetern konnten sehr
kurze Zwischenzustande genauso wie Ubergangsraktenren. Dadurch zeigte sich
die Abh&ngigkeit der Wirkung von NC2 von der Proamseéquenz. NC2 verursachte
mit dem alternativen Promotor H2B-J eine verringddynamik. Als Grund fur die
beobachtete Dynamik wurde postuliert, dass die Mabi des TBP-NC2-
Subkomplexes eine DNA-Knickbewegung lberlagert ist.

Das zweite Projekt ging um einen Kaliumtranspodeas Escherichia coli der
KdpFABC-Komplex. Diese starke Kaliumpumpe ist irr dage, Kalium-lonen durch
die innere Zellmembran in das Cytosol unter Verbrauon ATP zu pumpen. Die
Untereinheit KdpB beinhaltet die ATP-Bindungstasthend offenbart starke
Interdomanen-Bewegungen wahrend der ATP-Hydroly®erch FRET-Marker an
zwei Doméanen wurde diese Bewegung mittels EinzedkidlFRET aufgezeichnet.
Hierzu wurde der komplette KdpFABC-Komplex inklusider FRET-markierten
Untereinheit KdbB in Liposomen rekonstituiert und Losung gemessen. Die



einzelnen Konformationen konnten per HMM-Analyseentifiziert werden, was
schliellich die Aufstellung eines Reaktionszykles &nzyms erlaubte. Zudem konnte
die Wirkung der Inhibitoren OCS und Ortho-Vanadablbachtet werden. Obwohl
beide Inhibitoren die Pumpleistung des Kaliumtramtgys aufheben, fihrt dies nicht
zu einem Aussetzen der Inter-Domanen-Bewegung dgBKUntereinheit, sondern
lediglich zu einer Reduktion der Bewegungsdynamik.

Die FF-ATP-Synthase war Gegenstand des dritten ProjeRieses Enzym
katalysiert die ATP-Synthese-Reaktion durch Rephosgierung von ADP, in dem
es den Protonenfluss Uber die Zellmembran nutzttetdmheiten des Enzyms
erzeugen wahrend der Katalyse eine schrittweisati®asbewegung. Mit JF-ATP-
Synthasen aukscherichia colikann diese Reaktion auch riickwarts ablaufen, wobei
sich in diesem Fall die Drehrichtung des Motors akainrt.

Die Rotationsbewegung des-Feils des Enzyms in Hydrolyserichtung besteht aus
drei symmetrischen Haltepositionen und ist mittieifer hinreichend untersucht
worden. Uber den experimentell schwerer zugangtianembrangebundenen-Feil
jedoch ist bisher wenig bekannt. Durch FRET lasdt die Rotationsbewegung des
Gesamtenzyms beobachten. Fur die FRET-Messungedewudie entsprechend
markierten Enzyme in Liposomen rekonstituiert, sleh in freier Diffusion durch das
Anregungsvolumen eines konfokalen Fluoreszenz-Mikops bewegten. Dies
erlaubte eine Beobachtung beider Drehrichtungen medekularen Motors auf
Einzelmolekil-Niveau. Einzelmolekil-FRET-Messungenit Markern an unter-
schiedlichen Positionen lieRen folgende Antworteuf affene strukturelle und
funktionale Fragen zu:

Die FF,-ATP-Synthase zeigt einen aktivierten Zustand, ders heraus es in der
Lage ist, die Synthese von ATP zu katalysierens®idktivierung zeigt sich durch
eine leichte Verschiebung der gemittelten FRETZi#hzen der Haltepositionen im
Vergleich zu dem Fall ohne Aktivierung.

Die Position dera-Untereinheit des FTeils wurde durch FRET-Triangulationen
der Daten zweier Datensatze mit FRET-Markern arersohiedlichen Positionen
bestimmt.

Das wichtigste Ergebnis war die Bestimmung der iBghdl3e der Drehbewegung
des K-Teils wéahrend der Synthese von ATP. In Unterschigedien 120°-Schritten in
ATP-Hydrolyserichtung wurde eine Schrittgro3e vdt gefunden und mit Monte-
Carlo-Simulationen verifiziert.



Im Rahmen des vierten Projekts wurde die schrigevdrotation des FTeils der
ATP-Synthase beobachtet. Die Bewegung deintereinheit von immobilisierten,F
ATPasen wurde durch eine gebundene Polysterol-Kugidels kamerabasierter
Hellfeldmikroskopie verfolgt. Unterschiedliche Dasétze des gleichen Enzyms mit
steigender Rotationsgeschwindigkeit zeigten dieaeeten drei 120°-Haltepositionen,
allerdings Uberlappten deren Verteilungen so stdaks eine Zustandszuordnung per
Schwellenwert misslang. Ein globales HMM mit ,aggaeed states” hingegen konnte
die drei Haltepositionen in allen Datensatzen findend konnte weiter die
Abhéangigkeit der auftretenden Ubergangsraten voiNd&leotidkonzentration klaren.

Die Erforschung der Reaktionszyklen von Proteimererhalb der letzten Dekaden
hat zu einem besseren Verstandnis zahlreiched&auProzesse gefluhrt. Trajektorien
von komplexen enzymatischen Reaktionen sind heageuturch viele verschiedene
Messverfahren leicht zu erzeugen, doch die Intepom dieser Daten bleibt immer
noch eine grol3e Herausforderung. In dieser Arbeirden Erweiterungen zur
Methode der Hidden Markov Modelle prasentiert undolgreich angewendet.
Dadurch steht die leistungsfahige Hidden Markov I#$@a nun auch flr
Einzelmolekil-FRET-Daten zur Verfligung.
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Anhang A  Verteilungsfunktion der FRET-Effizienz aus
Normalverteilungen

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen der beidelnoreszenzkanale gehen bei
gentgend hohen Zahlraten von Poissonverteilungétommalverteilungen tber. Die
gemeinsame Dichtefunktion beider Kandle ist danrs d&odukt der beiden
Normalverteilungen f, =N (m ,s?) und f_=N(m,s?) und ist wiederum eine

Normalverteilung:

(ID' ”?D)Z_ (lA' ”?A)Z

f, Af
| s ol

o e 2ps, s,

exp -

Ip undl, sind die zeitabhé&ngigen Photonenzéahiraten des Ddrzov. Akzeptor-
Kanals mit den Mittelwertervz und m, und den Varianzers? und s/ . Die

einparametrige Poissonverteilung erzeugt eine Yayidie gleich dem Mittelwert ist.
Durch Einfuhren eines Vorfaktorg&, bzw. k, kdnnen zusatzliche Rauschquellen

berticksichtigt werden:
si =k, m unds? =k, m, (A1)
Ublicherweise kommt Hintergrundrauschei®™® bzw. 15° sowie intensitats-

abhangiges Ubersprecherf® hinzu, fur EMCCD-Kameras fihrt der Verstarker
zusatzlich zu einer Verdopplung der Varianz [80]:

St =2(m, + ™)
S%=20m, + nf=+ nf™)

(A2)

Aus den Gleichung (A1) und (A2) ergibt sich eintabhangiger Korrekturfaktor:
ko =2 @+ 11/ m,)
kA - 2 (1+ Iﬁ;ise/ mA + /7'7[:055/ mA)

(A3)

Fur Messungen mit APDs entfallt der Vorfaktor 2.
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Die folgende Koordinatentransformation bildet deaden Fluoreszenz-Intensitaten
Ip undl, auf die interessierenden GroRen FRET-EffiziEnmd Gesamtintensitétab:

E=0,(0,0 =2 | o =h(E1) = @- E)|

I =0,(Ip,14) =15+, I, =h(EI)=EI

Die neue gemeinsame Verteilungsfunktion in Abhékejtgder neuen Grol3eh
undl ist mit der alten gemeinsamen Verteilungsfunktiter die Jacobi-Determinante
verknupft:

fe. (E,|)=|J| le,|A(|D' 1)

Diese nimmt hier die folgende Gestalt an:

g el e
"he "% E
Es erqgibt sich:
| (@-Ep-mF (E1-mFf
fo (E,1)= - o/ _. . (Ad)
= &1 Z/JSIDSIAexp 257 257

Die beiden gesuchten Verteilungsfunktionen Eiund| sind die Randdichten der
gemeinsamen Dichtefunktion:

fe(E)= ¥ fe, (E,1)dl

¥

und
¥

f(l)= fE,I (E,I)dE

-¥

Betrachten wir zunachst (1). Die Integrationsvariablg taucht ausschlief3lich als
Polynom zweiten Grades im Exponenten auf, es hargielh demnach um eine
Normalverteilung inE, deren bestimmtes Integral eine Konstante ergiat somit
analytisch l6sbar ist. Diese Konstante hat wiededignForm einer Normalverteilung
in Bezug auf den Parameter
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1 |- mf .
fi (1 |/7?,5.2)=s|—@exp | 25/727) mit m=m +m unds?=s? +s’ (A5)

Die Mittelwerte und Varianzen der beiden Fluorezasensititen addieren sich
einfach bei der Koordinatentransformation, was dothtiv plausibel ist.

Fiur die FRET-Effizien£ sieht der Fall schon etwas komplizierter duaucht hier
nicht nur als Polynom zweiten Grades im Exponeatghsondern zusatzlich erscheint
es durch die Jacobi-Determinante als Vorfaktoremuahoch im Betrag. Die Losung
dieses allgemeinen Falls ist also gesucht:

h(x| ms?) = ¥|x| N (ms?) dx (A6)

¥

Da wir wissen, dass die resultierende Funktion dredarch eine Beta-Verteilung
beschrieben werden kann (ausgehend von poissoittegrtEluoreszenzintensitaten),
konnen wir davon ausgehen, dass der WertebereichZiwischen 0 und 1 liegt. Der
Betrag umx kann demnach n guter Naherung weggelassen webdentesultierende
Integral ist die Definitionsgleichung fir den Entvargswert :

m= ¥xN (ms ?) dx (A7)

¥

Setzt man die Parameter wieder ein und verwende&tziich noch die
Aquivalenzen von Gleichung (A1), so erhalt man émide Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion:

o V(E) 1 _(E-mf A8
fe(Elm,s¢) u(E)\/ESE(E)exp 252(E) (A8)
mit

_m
" mem

sie)="5)

und
u(E) =k,m (- E)* +k,E*@1- m)

V(E) = m (- m)(k,Q- E)+k,E)
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Numerische Simulationen zeigen, dass dies einemblloerteilung inE schon sehr
nahe kommt. Formal héngen allerdings die Vorfaktareu und g von E ab, wenn
auch diese Abhangigkeit nicht sehr stark zu seimeist. Klarheit gibt folgende
Taylorentwicklung um den Punkg:

V(E) K, - ko

Taylor —Z E = =1- E- +O((E- m)? (A9)
Yior Jgy B =L B (B m)+O(E- m))
und fur den Exponent:
Taylor - ”?(EZ' 1) S E=m =
2(kA”E (l' E) +kD (l' ”E)E
_ m E_ 2+ (AlO)
2m - k- m) ko) Y
(kA' ko)m

E- m)*+O((E- m)*
’ré(l' ’ré)(kA(l' /Té)+kD/Té)2( ﬂ%) * (( ﬂ%) )

Die von E abhangigen Argumentg und v lassen sich durch die ersten von Null
verschiedenen Glieder der Taylorentwicklung ersetPer Nullte Term im Vorfaktor,
Gleichung (A9), ist nicht vonE abhéngig sondern ist vielmehr gleich 1 und
verschwindet beim Ersetzen in Gleichung (A8). Inr deaylorentwicklung des
Exponenten (A10) ist sogar erst das zweite Gliad Nall verschieden und auch noch
von E abhéngig. Sie lasst sich sogar als Varianz deemeéderteilungsfunktion
identifizieren:

s =(ky- mwg)% (AL1)

Schlie3lich ergibt sich fur die Wahrscheinlichkdithtefunktion f(E) eine
Normalverteilung:

1 E-m)
fe(E|m,s¢) =me><p - (25—”2%) (Al2)
E E

Wenn k, und k, gleich sind, verschwinden sogar der erste Term (&%) und
dritte Term von (A10), was in der Praxis oft derllHat. Demnach ist die hier
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verwendete Naherung durch Bericksichtigung der eersTaylorterme vollig
ausreichend.

Die hier durchgefuhrte Koordinatentransformationigze wie sich aus zwei
normalverteilten Fluoreszenzintensitaten die Vemgjsfunktionen fur die Summen-
intensitat und die FRET-Effizienz ergeben. Die Swmnintensitat entspricht
analytisch exakt einer Normalverteilung, die FRETiZenz lasst sich in sehr guter
Naherung durch eine Normalverteilung beschreibees& Ansatz liefert zudem auch
Ausdricke fir die FRET-Effizienz g, Gleichung (A8), und ihre Varianz?,
Gleichung (A11). Unter idealisierten Bedingungenkis und kp gleich eins und es
ergibt sich folgender Spezialfall fr die VarianZ:

/7E(l- ”E) (A13)

Das entspricht fast der Varianz einer Beta-Verigjlu

52 =7l 71e) (A14)
m+1



Anhang B Verbreiterung der Emissionsfunktion

In diesem Abschnitt werden die formalen Anderungesprochen, die sich ergeben,
wenn zur Unscharfe der Markov-Zustande auch noonb eeitabhéngige Unschérfe
der Datenpunkte selbst hinzukommit.

Ausgangspunkt dieser Betrachtung ist eine normiier Emissionsfunktion eines
Markovzustands:

1 (x- m)
fHMM(Xlna’SS)Z exp - 2
J2ps? 2s,

Die Wahrscheinlichkeit p an einer Stelle X, bei einer gegebenen
Wahrscheinlichkeitsdichtef,  ist allgemein schlicht der Funktionswert der
Wahrscheinlichkeitsdichte an der Stelke hier erhalt man diese einfach durch
Einsetzen des Datenpunktes in die Emissionsfunktion

p(m,s51%)=f(x 1m.55)

Sind die Datenpunkte selbst jedoch mit untersclukei Varianz behaftet, verbreitert
sich der Messwert, und kann ebenfalls als Normalverteilung wmit der Varianz

szt beschrieben werden:

2
L oyp - 2%

.I:data(xlXt!sft)= 2
V Zpsi stt

Die  Wahrscheinlichkeit ist dann nicht mehr der FRiokswert der
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion, sondern das draé des Produkts beider
Verteilungsfunktionen:

¥

p(na!SSlsftl)(t)z fHMM(Xlna"SS) fdata(xlxtlsft)dx

¥



In diesem bestimmten Integral taucht die Integrev@riablex im Exponenten als
Polynom zweiten Grades auf. Dies lasst sich biemén konstanten Faktor wiederum
als Normalverteilung umformen, das Integral vonumsitunendlich bis plus Unendlich
gibt demnach 1 und verschwindet, es bleibt nurkieristante Faktor tbrig, der von
den drei Parameterm;, s? und s; abhéngt und wiederum eine Normalverteilung

ergibt:

(x - mf

p(x |m,s%.55)= = exp -
T Jansi+s?) 2sq+55)

Diese Verteilungsfunktion hat denselben Mittelweiie vorher mit einer umsi

vergroRRerten Breite. FUr den Formalismus der Hiddankov Analyse bedeutet das,
dass keine numerische Integration fur jeden Datekipootwendig ist. Dartber hinaus

braucht lediglich zur alten Varianz; die neue zeitabhangige Varianzi als

Parameter der Emissionsfunktion hinzuaddiert werd@ase neue Zeitabhangigkeit
verandert jedoch die Maximum-Likelihood-Schatzeehe Anhang D.

Es gibt einen tieferen Grund, warum das obige halegiieder eine Gaul3verteilung
ergibt, sofern die Funktionen im Integral Gaul3vkntgen sind:

Die einzige Invariante einer Fouriertransformatiet eine Gaul3verteilung, deshalb
gibt auch eine Faltung zweier Gaul3verteilungen ®rezgine Gaul3verteilung, siehe
z.B. [162]:

¥

fa(x|m,sA)A fo(x|m,s3)= fuxIm,s3)fa(x- x|m,s5)dx

¥
W fasp(X| M+ My, S5 +535)
Das obige Integral entspricht im Wesentlichen eif@ftung mit anschlie3ender
Reparametrisierung. Bemerkenswert ist hier, dasslai@gral Uber zwei normierte
Gaul3funktionen wiederum eimormierte Gaul3funktion ergab, was allgemein jedoch
nicht gelten muss.
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Anhang C Herleitung der klassischen Schéatzfunktione n

Ausgangspunkt ist die allgemeine Loglikelihood-Fiwmrk:

T Q
0gL( o oWl {XD = Welod(fuwm % o o))

t=1 g=1

Als Emissionsfunktiorfyyyv wird hier die allgemeine multivariate Gaul3verteguftr
M Dimensionen verwendet:

fm K] 00 @)= ——expl A= ¢ 2(x- )
(20)" det( )’

Dann ergibt sich fur die Loglikelihood-Funktion:

T Q M 1 1 .
logL( o o Wel{xJ}) = W - —109(20) - Jlogdet( ) - 2 (x, - D¢ (X )

t=1 g=1

Um die Schatzer zu erhalten, werden nun die Abiggm der Loglikelihood-
Gleichung nach den gesuchten Gro3en gebildet weskdierme gleich Null gesetzt.
Auflésen nach den jeweils gesuchten GrofRen fuhnexktdzu den Schatzfunktionen.
Ableitungen nach Vektoren oder Matrizen sind nighhz einfach zu bilden, daftr
wurden gemal [163] ein paar wenige Séatze aus [Jé#]jtzt.

Fur die Ableitung nach , muss die folgende Ableitung durchgefiihrt werden:

Moglk _ 17 0 M (v . v& -i(x .
ﬂ q 2t:1thﬂ q((Xt q) q (Xt q))

Das gelingt mit der Identitat (5g) aus [164]:

7((Xa +b)C(Xa+b))
X

Einsetzen fiiX=l,, a=1, b=x, undC=S," ergibt:

=(C+Cy(Xa+b)at




SchlieBlich kann nach Nullsetzen der Ableitung glmzventionell nach’, aufgeldst

werden und es ergibt sich der Markov Schatzer dessazids) fir den Mittelwert von
multivariaten Gauf3funktionen:

nom (C1)

Fur den Schatzer der Kovarianzmatrix, muss folgende Ableitung durchgefiihrt

werden:

.
flogt _ 1 w, i_l(logdet

q ;]1 Et:l qtﬂ . q+(xt_ q)¢ ;ql(xt_ q))

Fur den ersten Teil helfen die folgende ldentitdéh) [164]

fIndetX 1
=(X
> (X9

und (2b) [164] weiter:
IndetX =- IndetX™*

Fur den zweiten Teil wird die Ableitung mit der fdigat (5¢) aus [164] durchgefuhrt:

T(@Xxb) _
X

Setzt man fue'=b=x, - mpund fiirX=S,* ergibt sich:

ab¢

=5 th( q- (Xt - q)(xt - q)@
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Schlie3lich kann auch hier nach Nullsetzen der iog ganz konventionell nach
", aufgeldst werden:

~ - T th(xt - q)(xt - q)(

t=1 th

oder ausmultipliziert:

T T T
~ W, X X{ Lt W, X{ T WeX, ¢
q q q
t=1 th t=1 th t=1 th

Hierin lasst sich der Schatzer fur den Mittelwentsetzen (C1) und man erhalt
schlieBlich den Markov Schatzer des Zustawmdgir die Kovarianzmatrix von
multivariaten Gauf3funktionen:

T
- W X X ¢ )

q

. ¢ (C2)

t=1 th

Betrachtet man den eindimensionalen Spezialfalvaadeln sich die Vektoren bzw.
Matrizen in Skalare, verringert man zudem nochAtleahl der Zustande auf einen,
dann werden dia-posteriorWahrscheinlichkeiten alle zu eins und man bekomit

vertrauten Formeln zur Berechnung von Mittelwert:

. T
== %
T a

und Varianz;:
1 T

§?== x’- nt.
T a

;
Die klassische Form der VarianZ :% (x. - m? lasst sich durch ausmultiplizieren
t=1

und Einsetzen vor@ in die obige Form umrechnen.

Diese Herleitung in allgemeinerer Form findet man[&63].
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Anhang D Herleitung der modifizierten
Schatzfunktionen

Die modifzierten Maximume-Likelihood-Schatzer geltspeziell fir FRET. Da dies
eine eindimensionale Gréf3e ist und eine multivariedrm an keiner Stelle der Arbeit
gebraucht wurde, geht die folgende Herleitung ddra&funktionen von univariaten
Verteilungen und Zufallszahlen aus. Dies reduz@rteinigen Stellen den mathe-
matischen Aufwand und erhoht die Lesbarkeit im éftgeinen betrachtlich.

Ausgangspunkt der Betrachtung ist auch hier diet jptodifizierte Loglikelihood-
Funktion:

T Q
10gL( 5252 Wl {xD = W l0g(frm (% | :52,57))

t=1 g=1

Wie in Anhang B gezeigt, verbreitert sich die Wahesnlichkeitsdichte des Markov-
Zustands um die Breite des Schrotrauschens denDBiese kann Uber die Varianz

s: nach Gleichung A4 wie folgt ausgedriickt werden:

si :w mit E[ ZI# undlt :|D,t+IA,t

t Dt + At

Der Nenner |, leistet dabei die geforderte Verbreiterung, einalbierte
Summenzéhlrate verdoppelt die Varianz. Der Zahteingrt die Funktion abhangig
vom Mittelwert zusammen, und zwar umso mehr, jeendie an einen der beiden
Rander 0 bzw. 1 liegt.

Hierin liegt aber ein ProblemE, (- E,) ist unsymmetrisch urk,, das fuhrt zu einer

unterschiedlichen mittleren Varianz rechts unddinknE;. Das wiederum verzerrt die
Loglikelihood-Funktion in einer Weise, dass der &ebr firp, systematisch zum
naheren Rand 0 bzw. 1 hingezogen wird. Dabei sdikdse MalRnahme lediglich die
bekannte Verbreiterung der Verteilungsfunktion tiuradas Schrotrauschen
inkorporieren.
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Abhilfe wirde der Mittelwert vork; schaffen, aber der sollte tber jede Stufe getrennt
ermittelt werden und diese sind wiederum wahrensl ldernprozesses des Hidden
Markov Modells nicht bekannt! Der stufenweise egteuMittelwert ist aber bekannt,

er ist namlich genay,. Ersetzt mark; also mitp,, so erhalt man eine unverzerrende

zeitabhangige Verbreiterungi der Verteilungsfunktion:

2 _ g @a- n,)

X I

S
t

Bemerkenswert ist hierbei, dass diese Verbreitemingt mehr nur von den Daten
alleine abhéngt, sondern auch, welchen Zustandréraitern soll. Dies ist im Grunde
nur eine weitere Auswirkung davon, dass sich dieriavi@a bei unserer
Koordinationtransformation voiy; und l5; auf E; und I; eine Abhéangigkeit vom
Mittelwert, hierp,, eingehandelt hat.

Schliel3lich ergibt sich folgende Loglikelihood-Ftiok:

Tow (- m)* 1

In(sz+s?)
= 2ASq+sy) v

L(n,52,52 Wyl {x}) =- %ln(Zp)-

Die Ableitungen nachr und s haben die folgenden Formen:

L7 WalX-7,)
T = sg+sy

1T We (k- m)*- (Sq+S )
15272 (si+s7)°

Nullsetzen und Aufldsen sollen jeweils die neuehd&zfunktionen liefern. Das klappt
auch gut beim Mittelwert:
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T Wi X,

2 2

A t=l‘s‘q+sx1
= 9 % D1
=5, (D1)

2 2
t:]'sq +SX1

Doch fur die Varianz lasst sich die implizierte fonicht nachs? auflosen:

T w ((x - m)?- (§2+52))

_ =0 (D2)
- ($2+s32)°

Dies ist allerdings kein grof3es Problem, das Findam Nullstellen einparametriger
kontinuierlicher Funktionen kann man iterativ miend Newton-Verfahren losen.
MATLAB stellt sogar einen eigenen Befehl zur Verding (,fzero®, Version 7.0, im
Standard-Paket enthalten), welcher zwar auch iveratbeitet aber schneller
konvergiert. Dieser wurde bei der Implementieruegmendet.

Fur eine analytische Naherungsform kann man eiytoilentwicklung bemuihen:

£ = f (%) +> XOfoo)+(X 2).(0) F &)+ +—(X_n).(°)—nf‘”’(xo)+

Entwickelt bis zur ersten Ordnung um den Pusg} und aufgeldst nacls? ergibt

sich folgende Naherungslésung flr die Varianz:

W, (% - m)2- (53 +s2))
- (5% +52)?
T W, (20% - m)?- (55 +s2))

t=1 (qu +5Xt)

é (D3)

2
q

Eine Naherungsformel ist in einem iterativen PrezesR. ausreichend. Wahrend der
iterativen Parameterbestimmung der Hidden Markoalyge wird fiirsZ, der Wert
aus der vorhergehenden Iteration eingesetzt, dadumvergiert der Schéatzer genauso

zu seinem Zielwert, wie mit einer exakten Gleichungr dass je nach Qualitat der
Naherung etwas mehr Iterationen benétigt werden. De implizierte
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Nullstellenbestimmung aber auch in jeder Iteratibes HMMs zusatzliche Zeit
bendtigt, ware das Verwenden der Naherungsfornsel micht unbedingt langsamer.
Trotzdem wurde auf diese Methode verzichtet, dadigktionen, um die es hier geht,
besonders an den Definitionsgrenzen bei 0 und dts#te Werte fur die Ableitungen
bekommen und dadurch die Naherung von oben belgabicht werden kann.



Anhang E 2D-Histogramme

Ublicherweise werden 2D-Histogramme als Hohenlipienh oder auch Contourplot
erstellt. Man muss zu Beginn wie bei einem 1D-Hjséonm fir beide Dimensionen
die Binbreite wahlen, dann wird jeder Datenpunkheen Bin zugeordnet. Die
BingroRe kann umso kleiner gewdahlt werden, je mBlatenpunkte vorliegen.
AnschlieRend werden daraus Kurven generiert, dieHéhenlinien Bins mit gleichen
Werten verbinden. Dieser Schritt ist fur hochawglide Bilder mit engen Hohenlinien
sehr rechenintensiv und verbraucht zudem viel $pejcda die Hohenlinien alle
einzeln im Speicher abgelegt werden mussen. Deshaltben alternativ dazu alle 2D-
Histogramme in dieser Arbeit nach dem folgenderfafeen erstellt:

Die Gro6f3e des Bildes muss zu Beginn festgelegteverzlB. 300x300 Bildpunkte.
Im nachsten Schritt werden die Datenpunkte in dagistogramm eingeordnet, was
bei den ublichen DatengrofRen (<300x300) lediglishemzelnen Punkten fihrt. Nun
wird dieses Bild mit einer 2D-Gaul3-Funktion gefaltie einzelnen Punkte werden
auf diese Weise verschmiert. Die Breite der Gaufkfon kann vorgegeben werden
und entspricht dem Binning-Parameter im klassischal. Je mehr Datenpunkte
vorliegen, desto schmaler darf die Gaul3-Funktion. §8as Ergebnis ist ein einziges
Bild mit der vorgegeben GrolRe und dem exakt gleicHergebnis wie ein
Hohenlinienbild mit extrem vielen Hohenlinien, ohmass jemals irgendwelche
Hohenlinien generiert werden mussten. Neben denmggren Speicherverbrauch
besticht dieses Verfahren hauptsachlich durch éisewntlich kiirzere Rechenzeit.

Aus dem fertigen Bild kann zusatzlich fur jede Bade bzw. Bildspalte der
Mittelwert berechnet werden, indem der zugehoérigezw. y-Wert mit der normierten
zeilen- bzw. spaltenweise normierten Haufigkeit gévet aufaddiert wird. Diese
Werte wurden oft verbunden zu einer weil3en LinidiemDiagramme eingetragen.
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