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I. Kurzbericht 

Aufgabenstellung 
Legionella pneumophila ist ein bedeutender bakterieller Krankheitserreger und verantwortlich 
für schwere Formen der Lungenentzündung (Legionärskrankheit), die mit einer hohen 
Sterblichkeitsrate einhergehen. Ein zentrales Merkmal dieses Pathogens ist die große Anzahl 
an Virulenzfaktoren, insbesondere Proteine mit eukaryotenähnlichen Domänen, die es dem 
Erreger ermöglichen, zentrale Funktionen der Wirtszelle gezielt zu manipulieren. Diese Faktoren 
stellen wichtige Ansatzpunkte für ein besseres Verständnis der Pathogenese sowie für die 
Entwicklung neuer therapeutischer Strategien dar. 

Die Identifikation solcher Virulenzfaktoren ist jedoch mit bestehenden bioinformatischen 
Methoden nur eingeschränkt möglich, da diese meist auf Sequenzähnlichkeiten beruhen und 
komplexe evolutionäre Anpassungen, wie horizontalen Gentransfer und funktionelle 
Diversifikation, nicht ausreichend berücksichtigen. Ziel des Projekts Deep Legion war es daher, 
ein innovatives, auf Deep Learning basierendes Framework zu entwickeln, mit dem 
Virulenzfaktor-Proteindomänen in Legionellen effizient, präzise und nahezu in Echtzeit 
identifiziert werden können. 

Ein besonderer Fokus lag auf dem Einsatz von Deep Autoencodern zur Analyse 
hochdimensionaler Sequenzdaten sowie auf der Entwicklung einer skalierbaren 
Annotationspipeline, die sowohl genomische als auch proteomische Daten integriert. Darüber 
hinaus sollte eine leistungsfähige Softwarelösung geschaffen werden, die der 
wissenschaftlichen Gemeinschaft zur Verfügung gestellt wird und perspektivisch zur 
Verbesserung der Diagnostik und Therapie von Infektionskrankheiten beiträgt. 

Ablauf des Vorhabens 

Zu Beginn des Projekts wurden umfassende genomische Datensätze von klinischen 
Legionella-Isolaten generiert. Die Daten wurden anschließend qualitätsgeprüft, standardisiert 
verarbeitet und gemäß den FAIR-Prinzipien organisiert. 

Im nächsten Schritt wurden die genomischen Sequenzen annotiert und relevante 
Proteinsequenzen sowie Domänen extrahiert. Zur Erweiterung des Trainingsdatensatzes 
wurden homologe Sequenzen aus öffentlichen Datenbanken integriert, wodurch ein 
umfassender Sequenzraum für die Modellierung entstand. 

Darauf aufbauend wurden Deep-Learning-Modelle, insbesondere Deep Autoencoder, entwickelt 
und trainiert. Die Sequenzdaten wurden hierfür mit Hilfe verschiedener Embeddingverfahren 
überführt, um die Leistungsfähigkeit neuronaler Netze optimal zu nutzen. Die Autoencoder 
dienten dabei sowohl der Dimensionsreduktion als auch der Generierung einer kompakten, 
informativen Repräsentation der Sequenzen. 



Parallel dazu wurde eine „Autoencoded Domain Database“ aufgebaut, die als Grundlage für 
schnelle und skalierbare Vorhersagen dient. Ergänzend wurden alternative 
Machine-Learning-Methoden evaluiert und mit den Deep-Learning-Ansätzen verglichen. 

Die gesamte Analysepipeline wurde schließlich in eine cloudbasierte Infrastruktur integriert und 
mithilfe moderner Container-Technologien implementiert, um eine flexible, reproduzierbare und 
skalierbare Nutzung zu ermöglichen. Darüber hinaus wurden experimentelle Validierungen 
durchgeführt, um die biologischen Funktionen identifizierter Virulenzfaktoren zu überprüfen. 

Zu diesem Zweck wurden identifizierte Virulenzfaktoren (VF) in THP-1 Zellen durch lentivirale 
Transfektion zur Expression gebracht. Anschließende Infektionen dieser Zellen mit 
verschiedenen Legionella-Isolaten lieferte umfassendes Probenmaterial (Überstände und 
Zell-Lysate) zur Charakterisierung des Infektionsverlaufs (intrazelluläre Bakterienreplikation) 
und der Antwort der Zelle auf die Infektion (Zytotoxizität, Genexpression).  

Weiterhin wurden die klinischen Legionellen Isolate antibiotischen, subletalen 
Stressbedingungen ausgesetzt. Hier zeigte sich die Behandlung mit Polymyxin B als besonders 
vielversprechend, da sich hierdurch zeitpunktabhängig die Expression ausgewählter 
Virulenzfaktoren modifizieren ließ. Derart vorbehandelte Legionellen wurden wiederum wie oben 
beschrieben zur Infektion von THP-1 Zellen eingesetzt und im Folgenden wie oben beschrieben 
charakterisiert.   

Wesentliche Ergebnisse 
Im Verlauf des Projekts konnte ein leistungsfähiges Deep-Learning-basiertes Framework zur 
Identifikation von Virulenzfaktor-Proteindomänen entwickelt werden. Die eingesetzten Deep 
Autoencoder erwiesen sich als besonders geeignet zur Verarbeitung hochdimensionaler 
Sequenzdaten und ermöglichten eine effiziente Dimensionsreduktion bei gleichzeitig hoher 
Informationsdichte. 

Die Kombination aus fortschrittlichen Embeddingverfahren und Deep Learning stellte sich als 
effektiver Ansatz zur Analyse biologischer Sequenzen heraus und führte zu präzisen 
Vorhersagen von funktionellen Domänen. Darüber hinaus konnte eine umfangreiche, 
automatisch generierte Domänendatenbank aufgebaut werden, die eine schnelle Annotation 
neuer Sequenzen erlaubt. 

Ein weiterer wesentlicher Fortschritt bestand in der Entwicklung einer skalierbaren, 
cloudbasierten Softwarelösung, die eine automatisierte Analyse großer genomischer 
Datensätze ermöglicht. Diese Infrastruktur erlaubt es, die entwickelten Methoden flexibel auf 
andere Krankheitserreger und Fragestellungen zu übertragen. Des Weiteren wurde mit Bakta 
Web eine cloudbasierte Plattform zur Annotation bakterieller Genome etabliert und fortlaufend 
verbessert. 

 



Die Experimente, die zur Generierung und Unterstützung der Deep Learning Verfahren 
durchgeführt wurden und im Gegenzug von den Ergebnissen der Deep Learning Verfahren 
instruiert wurden, ergaben eine wesentliche Beteiligung der identifizierten Virulenzfaktoren am 
Infektionsgeschehen. So führte zum Beispiel eine experimentelle Beeinflussung des VF 
LPC_0253 (Überexpression in THP-1 Zellen oder Expressionsänderung in Legionellen durch 
antibiotischen Stress) zu Änderungen der zellulären Immunantwort, wie zum Beispiel anhand 
der Expressionslevel von inflammatorischen Markergenen beobachtet werden konnte.  

Die gewonnenen Erkenntnisse tragen maßgeblich zum besseren Verständnis der molekularen 
Mechanismen der Pathogenität von Legionella pneumophila bei. Insbesondere liefern sie neue 
Ansatzpunkte für die Identifikation potenzieller therapeutischer Zielstrukturen. Darüber hinaus 
stellen die generierten Datensätze und entwickelten Methoden eine wertvolle Grundlage für 
zukünftige Forschungsarbeiten im Bereich der Infektionsbiologie und der KI-gestützten 
Genomanalyse dar. 

 



II. Eingehende Darstellung 

II.1 Ursprüngliche Aufgabenstellung sowie der wissenschaftliche 
und technische Stand, an den angeknüpft wurde 
Infektionskrankheiten stellen trotz erheblicher Fortschritte in der Medizin weiterhin eine der 
größten globalen Herausforderungen dar. Insbesondere bakterielle Erreger wie Legionella 
pneumophila sind für schwere Krankheitsverläufe verantwortlich und verursachen weltweit eine 
hohe Morbidität und Mortalität. Die Legionärskrankheit, eine durch Legionella pneumophila 
ausgelöste Lungenentzündung, weist trotz antibiotischer Behandlung eine Sterblichkeitsrate von 
etwa 10 % auf und gehört damit zu den klinisch besonders relevanten Infektionskrankheiten. 

Ein zentrales Merkmal von Legionella pneumophila ist die große Anzahl an Virulenzfaktoren, die 
über ein Typ-IV-Sekretionssystem in Wirtszellen eingebracht werden und dort essenzielle 
zelluläre Prozesse manipulieren. Besonders hervorzuheben ist dabei die außergewöhnlich hohe 
Anzahl eukaryotenähnlicher Proteinmotive, die durch horizontalen Gentransfer erworben 
wurden und maßgeblich zur Pathogenität beitragen. Diese Faktoren sind von zentraler 
Bedeutung für das Verständnis der molekularen Mechanismen der Infektion sowie für die 
Identifikation neuer therapeutischer Zielstrukturen. 

Der Stand der Technik in der bioinformatischen Analyse solcher Virulenzfaktoren ist jedoch 
durch erhebliche Einschränkungen gekennzeichnet. Klassische Methoden basieren 
überwiegend auf Sequenzähnlichkeitsvergleichen oder regelbasierten Ansätzen und sind daher 
nur begrenzt in der Lage, komplexe, evolutionsbedingte Veränderungen, insbesondere bei 
eukaryotenähnlichen Domänen, zuverlässig zu erkennen. Zudem stoßen traditionelle 
Machine-Learning-Verfahren aufgrund der hohen Dimensionalität biologischer Sequenzdaten an 
ihre Grenzen („Fluch der Dimensionalität“). 

Parallel dazu haben sich Methoden des maschinellen Lernens und insbesondere 
Deep-Learning-Verfahren in den letzten Jahren als leistungsfähige Werkzeuge zur Analyse 
komplexer, hochdimensionaler Daten etabliert. Insbesondere tiefe neuronale Netze ermöglichen 
die automatische Extraktion relevanter Merkmale und bieten damit ein großes Potenzial für die 
Analyse genomischer und proteomischer Daten. Dennoch bestand zum Projektbeginn ein 
erheblicher Forschungsbedarf hinsichtlich der Anpassung dieser Methoden an biologische 
Sequenzdaten, geeigneter Kodierungsstrategien sowie der Entwicklung skalierbarer 
Analysepipelines. 

Vor diesem Hintergrund war das zentrale Ziel des Projekts Deep Legion, ein innovatives, auf 
Deep Learning basierendes Framework zur Identifikation von Virulenzfaktor-Proteindomänen in 
Legionella pneumophila zu entwickeln. Hierbei sollten insbesondere Deep Autoencoder zur 
Dimensionsreduktion und Mustererkennung eingesetzt werden, um komplexe 
Sequenzzusammenhänge effizient zu modellieren. Darüber hinaus sollte eine automatisierte, 
skalierbare Annotationspipeline entwickelt werden, die eine schnelle und präzise Analyse 



großer genomischer Datensätze ermöglicht und perspektivisch auch auf andere Pathogene 
übertragbar ist. 

II.2 Erzielte Ergebnisse 
Im Folgenden möchten wir einen Überblick über unsere Projektergebnisse präsentieren. Eine 
vollständige Liste unserer Publikationen findet sich am Ende dieses Berichts. 

Entwicklung und Evaluation von Embeddings für Virulenzfaktoren 

Im Rahmen des Projekts wurden umfangreiche Daten zusammengestellt, dabei wurden 
Literaturrecherchen durchgeführt und sowohl öffentliche als auch neue Daten 
zusammengeführt. 

In unserer Publikation (Sarumi et al., 2024) haben wir uns mit der Entwicklung eines 
Deep-Learning-basierten Ansatzes zur effizienten Suche nach ähnlichen DNA-Sequenzen in 
großen genomischen Datenbanken beschäftigt. Hintergrund ist die stark zunehmende Menge 
an Sequenzdaten durch moderne Hochdurchsatz-Sequenzierung, wodurch klassische 
Methoden wie Alignments oder heuristische Verfahren wie BLAST zunehmend an ihre Grenzen 
hinsichtlich Geschwindigkeit und Skalierbarkeit stoßen. 

Im Zentrum der Arbeit steht der Ansatz NeuralBeds, bei dem DNA-Sequenzen zunächst mithilfe 
der sogenannten Chaos Game Representation (CGR) in bildähnliche Darstellungen überführt 
werden. Diese werden anschließend durch neuronale Netze, insbesondere Convolutional 
Neural Networks (CNN) und Fully Connected Networks (FCN), in kompakte numerische 
Vektoren, sogenannte Embeddings, transformiert. Ziel dieser Transformation ist es, die 
Ähnlichkeit zwischen Sequenzen als Distanz im Vektorraum abzubilden, sodass eine schnelle 
und effiziente Suche möglich wird . 

Zur Modellierung der Ähnlichkeiten wurden zwei Trainingsstrategien untersucht: der klassische 
Triplet-Loss-Ansatz sowie der weiterentwickelte Ladder-Loss. Während Triplet Loss lediglich 
zwischen ähnlichen und unähnlichen Sequenzen unterscheidet, erlaubt Ladder Loss eine 
feinere Rangordnung von Ähnlichkeiten und nutzt mehr Information aus den Daten. Die 
Ergebnisse zeigen, dass insbesondere CNN-Modelle mit Ladder Loss deutlich bessere 
Embeddings erzeugen, die die tatsächliche biologische Ähnlichkeit von Sequenzen präziser 
widerspiegeln. 

Im Vergleich zu etablierten Methoden wie PCA, Locality-Sensitive Hashing (LSH) oder auch 
klassischen Alignment-Verfahren, konnten die neuronalen Embeddings eine deutlich höhere 
Genauigkeit bei der Ähnlichkeitssuche erreichen. Gleichzeitig ermöglichen sie eine starke 
Datenkompression bei vergleichsweise geringem Informationsverlust. Allerdings zeigt sich ein 
klarer Zielkonflikt zwischen Rechenzeit und Modellqualität: Während einfache Verfahren 
schneller sind, liefern sie schlechtere Ergebnisse, wohingegen Deep-Learning-Ansätze höhere 
Genauigkeit bieten, jedoch mehr Rechenressourcen benötigen . 



Besonders hervorzuheben ist, dass der entwickelte Ansatz nicht nur genauer, sondern auch 
effizienter in der praktischen Anwendung ist. In einem Anwendungsbeispiel konnte gezeigt 
werden, dass NeuralBeds schneller ähnliche Sequenzen findet als BLAST und gleichzeitig eine 
höhere Sensitivität erreicht. Zudem benötigt die Vektor-Datenbank deutlich weniger 
Speicherplatz als klassische Sequenzdatenbanken. 

Auf experimenteller Ebene konnten neue Virulenzfaktoren mit bisher unbekanntem Bezug zur 
Infektiosität ermittelt werden. Diese neuen VF haben neben ihrer in diesem Projekt per deep 
Learning ermittelten Relevanz für die Virulenz-Vorhersage auch einen direkten Einfluss auf die 
Zellantwort und die intrazelluläre bakterielle Fitness in der Wirtszelle. So beeinflussten zum 
Beispiel gezielte Expressionsänderungen des bakteriellen Faktors LPC_0253 und LPC_2053 
die intrazelluläre bakterielle Fitness sowie die Expression zell-autonomer 
Entzündungs-Markergene.  

Insgesamt zeigt die Studie, dass Deep-Learning-basierte Embeddings ein vielversprechender 
Ansatz für die Analyse großer genomischer Datenmengen sind. Insbesondere CNN-Modelle mit 
Ladder Loss bieten eine leistungsfähige Grundlage für zukünftige Anwendungen in der 
Bioinformatik, etwa bei der Pathogendetektion oder der Analyse antimikrobieller Resistenzen. 

Entwicklung des Legion Profilers 
Im nächsten Schritt haben wir auf Basis der gesammelten Daten zu Virulenzfaktoren mit 
LegionProfiler die Entwicklung eines bioinformatischen Werkzeugs zur schnellen Identifikation 
von Virulenzfaktoren und zur Klassifikation von Legionella pneumophila Isolaten hinsichtlich 
ihres Pathogenitätspotenzials, entwickelt. Hintergrund ist die hohe klinische Relevanz von 
Legionella pneumophila, die für einen Großteil der Fälle der Legionärskrankheit verantwortlich 
ist und aufgrund ihrer zahlreichen Virulenzfaktoren komplexe Infektionsmechanismen aufweist. 

Im Zentrum der Arbeit steht eine automatisierte Analysepipeline, die genomische Daten von 
bakteriellen Isolaten verarbeitet. Die Genome werden zunächst sequenziert, assembliert und 
anschließend gegen eine kuratierte Datenbank bekannter Virulenzfaktoren analysiert. Durch 
mehrstufige Filterprozesse werden nur hochvertrauenswürdige Treffer berücksichtigt, wodurch 
eine präzise Identifikation relevanter Protein-Domänen gewährleistet wird. Auf Basis dieser 
extrahierten Merkmale wurde ein prädiktives Modell entwickelt, das die Isolate in Gruppen mit 
hoher oder niedriger Virulenz einteilt. 

Für die Modellierung wurde ein Huber-Regressionsansatz gewählt, da dieser gegenüber 
Ausreißern robust ist und bei kleinen, unausgewogenen Datensätzen bessere 
Generalisierungseigenschaften zeigt als alternative Modelle. In den Ergebnissen zeigte dieses 
Modell die beste Leistung und erreichte eine Klassifikationsgenauigkeit von etwa 72 % bei 
gleichzeitig ausgewogener Sensitivität und Spezifität. Besonders hervorzuheben ist dabei die 
hohe Spezifität, die für Anwendungen im öffentlichen Gesundheitswesen relevant ist, da sie 
Fehlalarme reduziert. 

Darüber hinaus zeichnet sich LegionProfiler durch eine hohe Effizienz aus: Die Analyse kann in 
kurzer Zeit mit moderatem Speicherverbrauch durchgeführt werden und ist sowohl als 



Webanwendung als auch als lokal ausführbare Software verfügbar. Dies ermöglicht eine flexible 
Nutzung in unterschiedlichen Forschungskontexten und erleichtert die Integration in bestehende 
bioinformatische Workflows. 

Insgesamt zeigt die Studie, dass LegionProfiler ein leistungsfähiges Werkzeug zur genomischen 
Analyse von Legionella pneumophila darstellt. Es ermöglicht nicht nur eine schnelle und 
zuverlässige Identifikation von Virulenzfaktoren, sondern liefert auch wichtige Informationen zur 
Einschätzung des Infektionsrisikos einzelner Isolate. Damit leistet es einen wertvollen Beitrag 
zur epidemiologischen Überwachung, zur Risikoanalyse von Umweltquellen sowie zur 
Entwicklung zielgerichteter therapeutischer Strategien. 

Softwareentwicklung und Infrastruktur 

Die zuvor beschriebene entwickelte Softwarepipeline zur Analyse der analysierten Daten wurde 
durch den Einsatz von Software Containern portabel gestaltet. Sämtliche Abhängigkeiten von 
Softwarebibliotheken und Drittsoftware wurden eruiert, erfolgreich vom Entwicklungssystem 
entkoppelt und somit eine maximale Portabilität erreicht. Somit sind alle Schritte von der 
Datenverarbeitung bis zur Modellbewertung zum einen universell auf unterschiedlicher 
Hardware-Infrastruktur einsetzbar und darüber hinaus über die Nutzung einer Cloud 
Computing-Infrastruktur wie beispielsweise der de.NBI Cloud skalierbar. Dies erleichtert eine 
generelle Nachnutzung durch andere Nutzer und Wissenschaftler. 

Ein weiteres wesentliches Ergebnis des Projekts stellt die erfolgreiche Weiterentwicklung der 
Genomannotationspipeline Bakta dar. Im Laufe des Projekts wurden zahlreiche neue Features 
zur Verbesserung des internen Workflows implementiert, die Robustheit der Pipeline weiter 
verbessert und deren Konnektivität zu nachgeschalteten Softwareanalysetools erweitert. 
Darüber hinaus wurde eine vollumfängliche interaktive Webapplikation entwickelt und 
implementiert, welche auch Wissenschaftlern ohne Kommandozeilenkenntnisse die Nutzung 
der Software ermöglicht. Der Nutzerkreis der Software konnte somit noch einmal deutlich 
erweitert werden. Die Webapplikation umfasst ein dynamisches Frontend zur Submission der 
Genomdaten sowie weitere umfassende deskriptive Informationen, sowie interaktive 
Visualisierungen und User Widgets wie beispielsweise einen zirkulären Genomplot, einen 
Genome Browser, sowie eine Feature-Tabelle mit Links zu nachgeschalteten Datenbanken. Das 
Backbone der Software nutzt modernste Cloud-Techniken wie bspw. einen dynamisch 
skalierenden Kubernetes-Clusters. Dies ermöglicht die unmittelbare Reaktion auf Peak-Zeiten 
der Auslastung bei gleichzeitiger Freigabe nicht mehr benötigter Ressourcen zu Randzeiten, 
was insbesondere im Sinne des Green Computings als auch unter ökonomischen 
Gesichtspunkten immer wichtiger wird. So konnten die täglichen Nutzerzahlen im Laufe des 
Projekts stetig gesteigert werden und erreichten zum Zeitpunkt des Berichts mehr als 1.000 
Besucher pro Monat. Auch die beschreibende Publikation wurde bereits über 30 mal zitiert. Die 
zugrunde liegende Initial-Publikation erreichte bereits 1.600 Zitationen. 



Abweichungen vom Projektplan 
Die im Projektplan avisierten Meilensteine konnten vollständig umgesetzt werden, so dass es zu 
keinen Abweichungen im Projektplan gekommen ist. 

II.3 Wichtigste Positionen des zahlenmäßigen Nachweises 
Die bewilligten Personalmittel wurden eingesetzt zur Finanzierung eines Wissenschaftlers zur 
ordnungsgemäßen Speicherung, Verwaltung und bioinformatischen Analyse der im Projekt 
generierten wissenschaftlichen Legionella-Daten. Die Reisemittel wurden primär zur Teilnahme 
an nationalen und internationalen Konferenzen verwendet, soweit dies im Pandemie-Zeitraum 
möglich war. 

II.4 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit 
Die im Gesamtprojekt durchgeführten Arbeiten waren notwendig, um den bestehenden 
methodischen Einschränkungen in der Analyse komplexer genomischer Daten von Pathogenen 
zu begegnen. Insbesondere die Identifikation von Virulenzfaktoren stellt eine zentrale 
Herausforderung dar, die mit klassischen bioinformatischen Verfahren nur unzureichend gelöst 
werden kann. 

Die im Teilprojekt durchgeführten Arbeiten waren zwingend notwendig, um zum einen die 
generierten Daten zu analysieren und somit als Datengrundlage für die in anderen Teilprojekten 
durchgeführten DeepLearning-Ansätze zu dienen. So wurden die genomischen Daten 
umfassend prozessiert und analysiert und mit weiteren Daten aus öffentlichen Datenbanken 
ergänzt und kombiniert. Die durchgeführten Arbeiten sind als angemessen zu bewerten, da sie 
zielgerichtet zur Erreichung der Projektziele beigetragen haben und gleichzeitig eine 
nachhaltige methodische Grundlage für zukünftige Forschungsvorhaben geschaffen wurde. 

II.5 Voraussichtlicher Nutzen und Verwertbarkeit 
Die im Projekt entwickelten Methoden und Softwarelösungen besitzen ein hohes 
Anwendungspotenzial in Forschung und klinischer Praxis, was u.a. durch die Nutzungszahlen 
und Zitationen belegt wird. 

Die Ergebnisse tragen zur Verbesserung der epidemiologischen Überwachung bei, indem 
Infektionsquellen schneller identifiziert und bewertet werden können. Die entwickelte 
Analysepipeline ist modular aufgebaut und kann daher auf andere bakterielle Pathogene 
übertragen werden. Dies eröffnet vielfältige Anwendungsmöglichkeiten in der 
Infektionsforschung, insbesondere im Kontext von Ausbruchsuntersuchungen, 
Resistenzanalysen und der Entwicklung neuer therapeutischer Strategien. 

Vor allem die erfolgreiche Bereitstellung und stetige Weiterentwicklung der Bakta 
Webanwendung gewährleistet eine breite Nutzung der Genomannotationspipeline. Dank des 
frei verfügbaren interaktiven Webfrontends kann nun eine deutlich breitere internationale 
Nutzerschaft angesprochen werden, welche nun auch Nutzer ohne Kommandozeilenkenntnisse 



oder entsprechende Hardware-Infrastruktur umfasst. Die offene Verfügbarkeit des Quellcodes 
unterstützt zudem die Weiterentwicklung durch die wissenschaftliche Gemeinschaft und somit 
die Anknüpfbarkeit an die Ergebnisse des Projekts durch zukünftige Erweiterungen. 

II.6 Veröffentlichungen 
Die im Gesamtprojekt durchgeführten Arbeiten und Ergebnisse wurden in insgesamt vier 
Veröffentlichungen in international anerkannten peer-reviewed Journalen publiziert. Die 
Ergebnisse des hier beschriebenen Teilprojekts wurden in den folgenden beiden Publikationen 
veröffentlicht: 

1.​ Sarumi OA, Bertrams W, Schwengers O, Herrmann JP, Hain T, Kieper L, Petzold M, 
Goesmann A, Schmeck BT, Heider D. LegionProfiler: a computational tool for the 
identification of virulence factors and classification of Legionella pneumophila serogroup 
1 isolates. Bioinformatics. 2025 Jul 1;41(7):btaf398. doi: 10.1093/bioinformatics/btaf398. 
PMID: 40726111; PMCID: PMC12304514. 

2.​ Beyvers S, Jelonek L, Goesmann A, and Schwengers O. Bakta Web - Rapid and 
Standardized Genome Annotation on Scalable Infrastructures. Nucleic Acids Research. 
2025. 53 (W1): W51–56. doi: 10.1093/nar/gkaf335. PMCID: PMC12230652 
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