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Abstract

In this thesis optimization algorithms were developed which are suitable for ap-
plications in biotechnology. The algorithms are based on a generalized frame for
optimization (,General Optimization Shell* — GOS), into which arbitrary optimi-
zation methods can be integrated. Direct applications of the GOS are the so-called
Doping-algorithm and — as the main part of the thesis — the so-called TST-

algorithm.

The Doping—algorithm is a modified genetic algorithm. It allows to include ad-
ditional knowledge for the design of usefully reduced peptide- and protein libraries.

The algorithm supports evolutionary protein design.

Conventional optimization procedures usually presuppose an explicit analytic
fitness function. In contrast the T'ST—algorithm tries to optimize on fitness lands-
capes with an unknown fitness function or fitness values too expensive to calculate.
The goal of the algorithm is to find a tractable and efficient compromise between
search time and quality of solution. ,,Good“ optima, not necessarily the global one,
are approached by means of a sufficiently low number of samples. The algorithm
only requires a unique sequence-fitness mapping though the fitness values may be
disturbed by statistical errors.

The TST-algorithm was first implemented as a prototype, then generalized and ana-
lyzed. A central module of the TST—algorithm is the so-called ,,General Regression
Neural Network® for which new, fast training procedures were developed.

During the development the algorithm was tested exclusively at computer-generated
examples. However, the vision is to apply the TST-algorithm to experimental pro-

blems, such as optimization of binding constants of peptides to a given target.



Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurden Optimieralgorithmen entwickelt, die sich u.a. fiir
den Einsatz in der Biotechnologie eignen. Basis ist ein verallgemeinerter Rahmen fir
Optimierverfahren (,General Optimization Shell“ — GOS), in den sich beliebige
Optimiermethoden integrieren lassen. Konkrete Anwendungen der GOS sind zum
einen der sog. Doping-Algorithmus, zum anderen — als Kern der Dissertation —
der sog. TST-Algorithmus.

Der Doping—Algorithmus als Variante eines genetischen Algorithmus ermdoglicht
den Einsatz von Zusatzwissen beim Design sinnvoll reduzierter Peptid- und Prote-

inbibliotheken. Der Algorithmus unterstiitzt damit evolutionéres Proteindesign.

Herkémmliche Optimierverfahren setzen in der Regel eine explizite, analytische
Fitnessfunktion voraus. Im Gegensatz dazu versucht der hier vorgestellte TST—Al-
gorithmus, auf Fitnesslandschaften, deren Fitnessfunktion unbekannt ist bzw. deren
Fitnesswerte nur mit groem Aufwand zu ermitteln sind, zu optimieren. Ziel des
Algorithmus ist ein steuerbarer, effizienter Kompromifl zwischen Suchaufwand und
Qualitat der Losungen. ,,Gute“ Optima, nicht unbedingt das globale, werden mit
einer moglichst geringen Anzahl von Stichproben/Sequenzen gefunden. Einzige Vor-
aussetzung ist eine eindeutige Sequenz-Fitnesszuordnung, wobei der Fitnesswert
dabei auch durch statistische Fehler verrauscht sein kann.

Der T'ST-Algorithmus wurde im Rahmen dieser Dissertation zundchst als Proto-
typ implementiert, dann verallgemeinert und analysiert. Ein zentrales Modul des
TST-Algorithmus ist das sog. ,,General Regression Neural Network®. Hierfiir wur-
den neue, schnelle Trainingsverfahren entwickelt.

In dieser Arbeit wurde der Algorithmus ausschliefilich an computer-generierten Bei-
spielen getestet. Das Ziel ist aber auch der Einsatz des TST-Algorithmus auf expe-
rimentelle Probleme. Ein Beispiel aus der Praxis wire das Optimieren von Peptiden
auf Bindung an ein Target: Als Sequenz dient die Aminosiduresequenz des Peptids;
die Fitness wire dann die physicochemisch eindeutig zu messende Bindungskonstan-
te des Molekiils.
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Kapitel 1
Einleitung

In der modernen Biotechnologie ist das Design von Molekiilen mit mafigeschneider-
ten Eigenschaften eine der groflen Herausforderungen. Das dabei eingesetzte Me-
thodenspektrum teilt sich in zwei grundsétzlich verschiedene Prinzipien auf: Zum
einen das sog. ,rationale Design®, bei dem versucht wird, mittels immer detaillier-
terer Modelle der Struktur-Aktivitdts—Beziehung neue Molekiile zu generieren. Auf
der anderen Seite stehen die Methoden des ,irrationalen Designs“, die durch die
Imitierung von Grundziigen der biologischen Evolution — wie Mutation und Se-
lektion — Molekiilpopulationen optimieren. Eine wichtige Rolle spielen bei beiden

Methodenklassen die Informationen durch Massenscreening (HTS) von Molekiilen.

Die vorliegende Arbeit entstand in der Arbeitsgruppe ,Systemintegration® von
ANDREAS SCHOBER. Die Arbeitsgruppe entwickelt im Rahmen des ,,NanoSynTest“—
Projekts in Kooperation mit der Fa. Merck KGaA eine Maschine (weiter), die im
Nanolitermafistab sowohl synthetisieren als auch die Effizienz der Molekiile durch
Assays detektieren kann [96, 97, 98]. Es wird dabei auf Ergebnisse des Vorgéngerpro-
jekts aufgebaut. Die Synthese findet auf Polystyrol-Perlen in etwa 5000 Kammern
auf einem Silizium-Wafer mit 4 inch Durchmesser statt. Die Kammern werden mit
Pipettierrobotern befiillt, die nach dem Tintenstrahldrucker-Prinzip arbeiten. Die
Detektion erfolgt optisch durch gekiihlte, hochempfindliche CCD-Kameras.

Die Maschine wird neben der Synthese auch zum Massenscreening vorhandener Bi-
bliotheken auf eine vorgegebene Funktion eingesetzt werden. Ziel des Ansatzes ist
einerseits, durch Miniaturisierung und Automatisierung den Probendurchsatz zu
erhohen, andererseits durch Optimierung und geschickte Integration die Effizienz

des Molekiildesigns zu erhohen sowie die Anzahl Verfahrensschritte zu reduzieren.

In der vorliegenden Arbeit wurden Optimieralgorithmen entwickelt, die diesen

1
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Ansatz unterstiitzen und sich fiir den Einsatz in der Biotechnologie eignen. Alle
Algorithmen wurde unter der Priamisse entwickelt, den experimentellen Aufwand
zu minimieren. Auflerdem sollen sie fiir den Benutzer als ,black box“—Verfahren
arbeiten, d.h. es sind keine algorithmus-spezifischen Parameter einzustellen. Die Al-
gorithmen reagieren auf die wenigen vom Benutzer festzulegenden Parameter robust

und vorhersagbar.

Der Doping—Algorithmus erméglicht, die Anzahl der Aminosduren fiir eine
Codon-Position einer Proteinbibliothek durch den Einsatz von Zusatzwissen zu redu-
zieren. Der Algorithmus berechnet fiir jede Codon—Position Nukleotid—Mischungen,
die beim Einsatz in einem DNS-Synthesizer einen Pool an DNS-Sequenzen erzeugen,
deren zugehorige Proteine den vom Experimentator vorgegebenen Randbedingungen
geniigen. FRANK WIRSCHING, RUDIGER DIETRICH und ANDREAS SCHWIENHORST

setzten den Doping—Algorithmus bereits erfolgreich ein [130].

Der nach den Erfindern DIRK TOMANDL, ANDREAS SCHOBER, MARCEL THURK
benannte TST—Algorithmus ist ein neuer Typ an Optimierverfahren, der durch
statistische Analyse der Abbildung zwischen bekannten Daten und ihren Fitnesswer-
ten neue Datenpunkte mit einer moglichst hohen Fitness vorschligt. Der Algo-
rithmus versucht, mit einer moglichst geringen Anzahl an Stichproben aus dem
Suchraum (lokale) Optima mit mdoglichst hoher Fitness zu detektieren. Tests mit
computer-generierten Beispielen waren sehr erfolgversprechend. Zukiinftig soll der
TST-Algorithmus iterativ mit der Maschine zur Molekiiloptimierung eingesetzt wer-
den. Konventionelle Optimierverfahren sind dafiir ungeeignet, da sie entweder eine
spezielle Datenstruktur voraussetzen oder zu viele Stichproben benétigen. Im Ex-
tremfall entspricht jeder Stichprobe eine chemische Synthese.

Der TST-Algorithmus versucht, mit einem Minimum an modellbehafteter Infor-
mation zu optimieren. Rationales Molekiildesign geht von Modellen der Struktur-
Aktivitdts—Beziehung aus. Damit lassen sich prizise Vorhersagen berechnen, die
allerdings aufgrund der Unzulénglichkeiten der Modelle hiufig fehlerhaft sind. Der
TST-Algorithmus arbeitet nach dem umgekehrten Ansatz: Ohne Modell, nur mit-
tels statistischer Analyse der Struktur-Aktivitdts—Beziehung Vorhersagen zu treffen,

die wesentlich unpréziser sind, aber mit hoherer Wahrscheinlichkeit richtig.

Ein wichtiger Bestandteil des TST-Algorithmus ist das ,,General Regression
Neural Network® (GRNN) von DONALD SPECHT. Das GRNN ist ein nichtlinea-
res Regressionsverfahren und wird mit neuen, hier entwickelten Trainingsverfahren
eingestellt. Es approximiert einen Trainingsdatensatz mit vergleichbarer Genauig-

keit wie hoch optimierte Backpropagation—Netze, ohne deren Nachteile aufzuweisen.



Das GRNN erwies sich als leistungfihiges Werkzeug, das das Potential besitzt, in

Zukunft die mit vielen Nachteilen behafteten Backpropagation—Netze abzultsen.

Die Dissertation setzt beim Leser nur geringe Vorkenntnisse voraus; alle zum grund-
legenden Verstdndnis notwendigen Informationen sind in den jeweiligen Kapiteln
und Anhéngen erkliart. Der Autor verfolgte die Absicht, dafl auch eher experimentell
orientierte, an praktischer Anwendung interessierte Leser die wesentlichen Aussagen

erfassen konnen.

Die Arbeit ist in voneinander weitgehend unabhingige Kapitel aufgeteilt. Des-
halb besitzt jedes Kapitel eine eigene Einleitung sowie Zusammenfassung und Aus-
blick.

Zunichst wird in Kapitel 2 der ,General Optimization Shell“ (GOS) vorgestellt,
in den sich Optimiermethoden, wie der Doping—Algorithmus oder der TST-Algo-

rithmus standardisiert integrieren lassen.

In Kapitel 3 wird der Doping-Algorithmus eingehend beschrieben. Eine dazu
passende Zusammenfassung der Grundlagen von Proteinen und Proteindesign findet

sich in Anhang C.

Das General Regression Neural Network (GRNN) mit neuen, eigens entwickelten
Trainingsverfahren wird in Kapitel 4 behandelt. Die tabellierten Ergebnisse des Tests
des Netzes mit einem Benchmark-Test sind in Anhang A zusammengefafit. Zum
tieferen Verstindnis des GRNN mag die Einfiihrung in kiinstliche neuronale Netze

in Anhang D dienen.

Kapitel 5 beschreibt den TST—Algorithmus und zeigt seine Leistungsfihigkeit
anhand einiger Testbeispiele auf. Das Kapitel setzt Grundkenntnisse iiber das GRNN

voraus.



Kapitel 2

General Optimization Shell —

GOS

Thema des Kapitels ist ein verallgemeinerter Rahmen fiir Optimierverfahren, der
sog. ,,General Optimization Shell“ — GOS. Der GOS soll als Grundlage bzw. als

duBere Hiille fiir beliebige Optimieralgorithmen dienen.

2.1 Struktur des GOS

Der GOS ist fiir sich genommen kein eigener Optimieralgorithmus, sondern gibt

lediglich die duflere Struktur fiir Optimierverfahren vor:

waéhle Startpopulation

wahle
neue
Sequenzen

n

| Sequenz -> Fitness|

\Abbruchkriterium erf[]llt?\
j

fertig!

Abbildung 2.1: Verallgemeinerter Rahmen fiir Optimierverfahren — GOS

Wie in Abbildung 2.1 zu erkennen, ist der GOS zunéchst nur eine Einschrénkung

der moglichen Struktur von Optimieralgorithmen. Der Vorteil des GOS liegt darin,

4



e L N L LUV ALA L VAL LA AN e

daf} alle notwendigen Elemente eines Optimieralgorithmus nur einmal implementiert
werden miissen und beliebig modular austauschbar sind. So kann die Abbildung Se-
quenz — Fitness ohne Schwierigkeiten ausgelagert werden, um sie experimentell
durchzufiihren. Zusétzlich stehen noch Routinen zur Verfiigung, mit denen der zeit-
liche Verlauf der Optimierung sowie der zeitliche Verlauf der Zusammensetzung der

Population untersucht werden kann.

Allen Optimierverfahren sind folgende Eigenschaften gemeinsam:

1. Jedes Optimierverfahren setzt eine eindeutige Codierung zwischen dem Pro-
blem und den das Problem charakterisierenden Parametern voraus. Bei vielen
Optimierverfahren wird dieser Schritt nicht explizit gegangen, sondern ledig-
lich mit einem Tupel reeller Parameter gearbeitet. Die Begriffe ,,Sequenz®,
»otring”,  Punkt®, ,Chromosom“ oder ,Individuum* werden in dieser Arbeit

synonym gebraucht und stehen fiir einen codierten Parametersatz.

Der GOS lat dem Benutzer vollige Freiheit in der Wahl der Codierung. Insbe-
sondere miissen die Daten nicht sequenziell oder als Strings konstanter Liange

vorliegen.

2. Den Strings bzw. den dort codierten Parametern muf} ein reeller Funktions-
wert, die sog. ,, Fitness® eindeutig zugeordnet werden konnen. Die Fitness- oder
Giitefunktion ist ein numerisches Maf} dafiir, wie gut ein String das Problem
16st. Ziel der Optimierung ist es, einen Parametersatz zu finden, dessen Fit-
nesswert je nach Aufgabenstellung minimal oder maximal ist und damit das

gestellte Problem optimal 16st.

Fiir den GOS gilt 0.B.d.A.! die Festlegung, da$ der Wert der Fitnessfunkti-
on umso grifer sein mufl, je besser das Problem durch den String 16st wird.
Der beste String hat demnach maximale Fitness; der GOS 16st also Maxi-
mierungsprobleme. Ein Minimierungsproblem kann auf triviale Weise durch
Multiplikation der Fitness mit dem Faktor —1 in ein Maximierungsproblem
umgewandelt werden. Sinnvoll fiir den Optimiererfolg ist die Implementation

einer streng monotonen Fitnessfunktion durch den Benutzer.

3. Jeder Optimieralgorithmus benétigt ein Abbruchkriterium. Ubliche Kriterien
sind das Uberschreiten einer vorgegebenen Anzahl Iterationen oder das Un-

terschreiten der Fitnessinderungen unter einen Schwellwert.

10.B.d.A. = ohne Beschrinkung der Allgemeinheit
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Diese Kriterien sind beim GOS bereits voreingestellt, konnen aber jederzeit

gedndert werden.

Das grundlegende Schema des GOS ist in Abbildung 2.1 dargestellt. Die Module
,wihle Startpopulation”, ,, Sequenz — Fitness” und ,, Abbruchkriterium erfillt? sind
in ihrer Struktur in allen Algorithmen dhnlich aufgebaut. Der eigentliche Algorith-

mus des jeweiligen Verfahrens steckt im Modul ,,wihle neue Sequenzen‘.

Initialisiere,
wahle Startpopulation

Sequenz -> Fitness:
Sequenzen markieren — | nur markierte Sequenzen,
zum Berechnen der Fitness zeitabhangig

|

Zeitzahler/lterationen
aktualisieren

|

wéhle neue Sequenzen
(evtl. Teilschritt)

Abbruchkriterium erfullt?
i

fertig!
Abbildung 2.2: Verallgemeinerter Rahmen fiir Optimierverfahren — Details

In Abbildung 2.2 wird das verallgemeinerte Optimierschema etwas detaillierter vor-
gestellt:

Der GOS arbeitet mit einer Population variabler Grofle. Jedes Mitglied der Popu-
lation kann einen unterschiedlichen Typ (des Chromosoms) besitzen und mit seiner
eigenen Fitnessfunktion arbeiten. Interne Z&hlvariablen erlauben die Darstellung ei-
ner individuellen Zeit. Damit konnen die Fitnessberechnungen asynchron erfolgen.
Dies ist notwendig, falls eine einzelne Iteration des Optimierverfahrens mehrere Fit-
nessberechnungen als Zwischenschritte bendtigt. Eine einzelne Iteration kann also
unter Umstdnden mehrere Durchléufe des Zyklus in Abbildung 2.2 bedeuten. Durch
die Einbeziehung einer individuellen Zeit kénnten z.B. auch Populationsdynami-
ken studiert werden. Die Module des GOS bieten Unterstiitzung zur Verwaltung
zeitabhéingiger Fitnessberechnungen. Auflerdem ist ein ,,caching“—Algorithmus im-

plementiert, der — auf Wunsch — bereits berechnete Fitnesswerte zwischenpuffert.
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Dies bietet, je nach Aufwand bei der Bestimmung der Fitness, enorme Geschwin-

digkeitsvorteile.

2.2 Prinzip der Implementation

Der GOS wurde als Klassenbibliothek? in C++ definiert, in die die konkreten Algo-

rithmen standardisiert integriert werden kénnen.

Das Grundprinzip soll hier als Liste dargestellt werden:

e class_simple_individual: Elementare Basisklasse, aus der sich die Popula-
tion zusammensetzt. Die Klasse besteht aus einem Feld von void-Zeigern, die

auf Bestandteile des Chromosoms des Individuums zeigen.

e class_fitness: Basisklasse fiir alle Fitnessfunktionen. Die Klasse bekommt
als Argument einen Zeiger auf class_simple_individual und ist verantwort-
lich fiir alle Manipulationen des Chromosoms wie Speichermanagement, gene-
tische Operatoren (Mutationen, Crossover etc.) und lokales Optimieren. Es
gibt keinerlei Einschrinkungen beziiglich der Struktur der Strings oder der
Fitnessfunktion. Die Fitnessfunktion kann z.B. zeitabhingig oder gar durch
ein Experiment zu bestimmen sein. Des weiteren ist ein Caching-Algorithmus
implementiert, der auf Wunsch Strings-Fitness-Paare zwischenspeichert, fiir
die die Fitness bereits bestimmt wurde. Bei einem erneuten Aufruf der Fit-
nessfunktion fiir diesen String muf} der Fitnesswert nicht noch einmal berech-
net werden, sondern wird aus dem Cache-Speicher gelesen. Fiir den TST—-Algo-

rithmus hat der Cache noch eine besondere Verwendung (siehe Kapitel 5.3.2).

e class_individual: Abgeleitet von class_simple_individual. Durch einen
Zeiger auf class_fitness besitzt jedes Individuum seine eigene Fitnessfunk-
tion. Fiir den Benutzer scheint es, als konne sich jedes Individuum selbst mani-
pulieren, da in class_fitness alle Routinen zum Verwalten der Datenstruk-

turen abgelegt sind.

2Eine Bemerkung zum objektorientierten Programmieren in C++ :
Die Grundidee ist — als Erweiterung zum prozeduralen Programmieren — die Verschmelzung
von Daten und Unterprogrammen zu Objekten oder Klassen. Entscheidend ist, daff analog zur
Biologie, Nachfahren von Objekten definiert werden kénnen. Die abgeleiteten Objekte {ibernehmen
die Eigenschaften ihrer Vorfahren und kénnen leicht um neue erweitert werden. Der Vorteil ist, daf3

gerade bei groflen Projekten die Programme iibersichtlicher und leichter umzustrukturieren sind.
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e class_population: Verwaltet dynamisch eine Population aus Individuen und
abgeleiteten Klassen von class_individual. Es ist moglich, eine Population
aus vollig verschiedenen Individuen zusammenzusetzen, da jede Variable vom
Typ class_individual ihre eigene Fitnessfunktion und eigenes Chromosom

haben kann.

e class_choose_new_individuals: Diese Klasse entspricht dem Abschnitt ,, wdih-
le neue Sequenzen® in Abbildung 2.1. Sie enthélt die konkrete Implementation
des jeweiligen Optimieralgorithmus und wird von class_general_optimize
benétigt. Die Klasse wihlt (neue) Sequenzen aus, fiir die das Modul ,,Se-
quenz — Fitness® die Fitness bestimmen soll. Auflerdem muf} sie eventuelle

Zeitabhéngigkeiten verwalten sowie die Anzahl Iterationen mitzéihlen.

e class_general_optimize: Diese Basisklasse ist die Umsetzung des GOS (sie-
he Abbildungen 2.1 und 2.2). Sie bendstigt einen Zeiger auf eine vollstindig
initialisierte Population (class_population) sowie einen Zeiger auf eine Va-
riable des Typs class_choose_new_individuals. Diese Klasse kann also in
einer Population aus beliebigen Individuen mit einem beliebigen Optimierver-
fahren optimieren! Als konkrete Applikationen wurden eine eigene Variante
eines genetischen Algorithmus und diverse lokale Optimieralgorithmen pro-

grammiert.

Mit der vorgestellten Konstruktion lassen sich alle Optimierverfahren implementie-

ren, wie die Beispiele in Kapitel 2.3 demonstrieren werden.

2.3 Beispiele fiir Optimierverfahren

Mit der Vorstellung von Grundprinzipien einiger Optimierverfahren soll gezeigt wer-
den, daf sich alle bekannten Klassen an Optimieralgorithmen problemlos in den

Rahmen des GOS integrieren lassen.

Zur Vermeidung von Mifiverstédndnissen:
In allen Listings dieser Arbeit in Pseudo-Programmcode werden nur die fiir den
jeweiligen Algorithmus wesentlichen Bestandteile aufgefiihrt. Die Listings sind also

als Skizze zu verstehen.

Alle dargestellten Algorithmen sind in der Lage, Minimierungs- und Maximie-

rungsprobleme gleichermaflen zu l6sen. Falls leichte Unterschiede zwischen beiden
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Varianten bestehen, wird nur die Version fiir Maximierungsprobleme vorgestellt.
Zum leichteren Verstidndnis der folgenden Beispiele soll hier die Struktur des GOS
nach Abbildung 2.1 als Pseudo-Programmcode dargestellt werden:

Initialisiere Startpopulation;
do
Berechnung der Fitness der (modifizierten) Sequenzen;
if Abbruchkriterium erfiillt
then fertig!
else wihle neue Sequenz;
endif
while noch nicht fertig;

2.3.1 Lokale Optimieralgorithmen

Die iiblichen lokalen Optimiermethoden, wie Gradientenverfahren, die Klasse der
Conjugate Gradient Methoden [38, 84] (z.B. Levenberg-Marquardt—Verfahren) oder
dem in Kapitel 3 eingesetzten downhill-simplex—Verfahren [76] etc. arbeiten mit
sehr geringen Populationsgroflen von wenigen Sequenzen. Eine der Sequenzen ist
dabei die eine zu optimierende Sequenz, die in jeder Iteration durch eine gleichgute
oder bessere ersetzt wird. Die {ibrigen Sequenzen benétigt der jeweilige Algorithmus
intern. Die Struktur lokaler Optimieralgorithmen 148t sich auf einfache Weise an die

der GOS anpassen:

Initialisiere Startpopulation;
do
Berechnung der Fitness der (modifizierten) Sequenzen;
if Abbruchkriterium erfiillt
then fertig!
else wahle neue Sequenz — Teilschritt;
endif
while noch nicht fertig;

Im einfachsten Fall wihlt der jeweilige Algorithmus als neue Sequenz eine bessere
oder die beste Sequenz in unmittelbarer Umgebung der zu optimierenden Sequenz.
Da die Auswahl der neuen Sequenz meist die Berechnung der Fitness von ande-
ren (internen) Sequenzen voraussetzt, bedeutet dies, dafl eine einzelne Iteration des

Algorithmus aus mehreren Iterationen der GOS bestehen kann.

Das Modul ,wdhle neue Sequenz ist verantwortlich fiir die Verwaltung und
Durchfiihrung der Teilschritte einer Iteration und dem Ubergang zur nichsten Ite-

ration.
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2.3.2 Evolution und evolutive Verfahren

Ein Grundverstidndnis der Frage, wie die Natur Optimierprobleme 16st, ist erst seit
CHARLES DARWIN’s bahnbrechendem Werk ,,On the Origin of Species by Means of
Natural Selection“ [15, 16, 17] von 1859 moglich. Danach haben sich alle Lebewesen
iiber lange Zeitraume hinweg aus primitiveren Arten entwickelt. DARWIN erkannte

als erster den zugrunde liegenden Mechanismus ,,Mutation und Selektion®.

Die Entwicklung der Evolutionstheorien durchlief mehrere Stufen: DARWIN ging
von der ,Arterhaltung” aus. Der néchste Schritt durch R.A. FISHER [37] (1930)
und G.C. WiLLIAMS [129] (1966) betonte die Rolle des Individuums. Der aktuel-
le Erkenntnisstand des ,egoistischen Gens“ wurde von W.D. HAMILTON [48, 49]
(1964) und JOHN MAYNARD SMITH [111] (1972) erarbeitet und von RICHARD
DAwWKINS [20, 21] (1976) im gleichnamigen Buch massiv propagiert. Mit , Gen* ist
hier nicht ausschliefflich das biologische Gen, das fiir ein Protein codiert, gemeint,
sondern eine abstraktere, sequenzielle, kompakte Informationseinheit®. Unverzicht-
bare theoretische Basisarbeit leisteten in den 70er und 80er Jahren MANFRED EI-
GEN und PETER SCHUSTER mit der Entwicklung des ,Hyperzyklus“ [29, 30, 31]
und dem fundamentalen Konzept der ,Quasispezies® [27, 28]. MANFRED EIGEN ge-
lang es auf molekularbiologischer Ebene, die DARWIN’schen Prinzipien quantitativ
aus einem physikochemischen Modell abzuleiten und die Méglichkeit von Héherent-
wicklung und Evolution nachzuweisen. Ein weiterer Meilenstein ist die Theorie der

yneutralen Evolution“ (1983) von MoT0oO KIMURA [62].

Verglichen mit der Komplexitéit natiirlicher Evolution und der zu ihrer Beschrei-
bung notwendigen Theorien erscheinen die evolutiven Optimierverfahren vergleichs-
weise einfach. In der Regel ignorieren experimentelle wie theoretische evolutive Op-
timierverfahren beispielsweise diploide Chromosomen, die rdumliche Verteilung von
Populationen mit Nischenbildung oder die Zeitabhiingigkeit der Fitness in der Na-
tur. Zwei Spezies, die den gleichen Lebensraum beanspruchen, verdndern durch ihre
(gegenseitige) Anpassung die Fitness der jeweils anderen Spezies. Im Grunde re-
duzieren evolutive Optimieralgorithmen die biologische Evolution auf ein einfaches

Gerippe. Nach KARL SIGMUND [107] (sinngemif):

Jedes System, das aus einer Konstruktionseinheit (z.B. Zellapparat) und

einer Instruktion, die die Konstruktionseinheit steuert (z.B. Gen) be-

3Nach Meinung des Autors dieser Dissertation ist diese ,Informationseinheit“ vergleichbar mit
den Schemata von JOHN HOLLAND (siehe Gleichung (2.1) auf Seite 12).



L.d. DAoL 100 ULV UL L AIVILIJIVY LIV A LIIuLJ/IN

steht, ist automatisch in der Lage, sich zu optimieren. Voraussetzung

ist, daB die Instruktion zu kleinen Anderungen/Fehlern fihig ist.

In diesem Unterkapitel geht es um zwei theoretische Optimerverfahren (,,Genetische
Algorithmen* (Kapitel 2.3.2.1) und ,Evolutionsstrategien“ (Kapitel 2.3.2.2)) und
ein experimentelles Optimierverfahren (,,Phage Display“ (Kapitel 2.3.2.3)).

In den letzten Jahrzehnten entwickelten sich im wesentlichen zwei Schulen an
Computersimulationen von Evolution zur Lésung von Optimieraufgaben. Auf der
einen Seite steht die deutsche Schule der Evolutionsstrategien um INGO RECHEN-
BERG, die die biologische Evolution nur als Richtschnur fiir die Entwicklung von
Optimieralgorithmen benutzen will (Kapitel 2.3.2.2). Auf der anderen Seite steht
die amerikanische Schule der genetischen Algorithmen um JOHN HOLLAND und
DAviD GOLDBERG, die sich stéirker fiir die Frage interessiert, wie es der Evoluti-
on gelingt, Information zu codieren, zu verarbeiten und iiber Generationen hinweg
weiterzureichen (Kapitel 2.3.2.1). Interessanterweise ignorieren die Anhinger beider
Schulen weitgehend die jeweiligen Resultate, obwohl neuere, unabhéngige Entwick-
lungen versuchen, die Vorteile beider Verfahren zu kombinieren. Ein lesenswerte
Ubersicht iiber Genetische Algorithmen und Evolutionsstrategien sowie viele An-

wendungsbeispiele enthilt das Buch von EBERHARD SCHONEBURG [100].

Im direkten Vergleich [53] zeigen Evolutionsstrategien eine starke Neigung, rasch
zu lokalen Optima zu konvergieren. Genetische Algorithmen finden h#ufiger das

globale Optimum, konvergieren allerdings langsamer.

2.3.2.1 Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen wurden bereits 1975 von JOHN HOLLAND entwickelt [54];
ihren Durchbruch erfuhren sie 1989 durch das bekannte Buch [43] von DAVID GOLD-

BERG.

Ein genetischer Algorithmus imitiert Grundziige biologischer Evolution und ar-
beitet deshalb typischerweise mit statistischen Populationsgréfien von einigen Dut-
zend bis mehreren tausend bindren Sequenzen. Der Anwender mufi das Problem
in bindre Gene oder Chromosomen codieren. Dies erfordert eine explizite Abbil-
dung von Genotyp auf Phénotyp, dessen Fitness dann bestimmt wird. Meist werden
beide Schritte nicht getrennt behandelt, sondern erfolgen wéihrend der Fitnessbe-
rechnung. Die bindre Codierung kann zu bestimmten Artefakten (,hamming cliff“—
Problem [44]) fiihren. Beispielsweise ist die Zahl 7 binédr durch den String 0111
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codiert. Hétte nun die Zahl 8 eine héhere Fitness, so miifiten alle 4 Bits invertiert
werden, da die Zahl 8 durch 1000 codiert wird. Durch die Benutzung des GRAY-
Codes [43] kann dieses Problem entschérft werden. Eine weitere Schwierigkeit ist,
daf} die einzelnen Bitpositionen nicht gleichwertig sind. Die problemspezifische Co-

dierung erfordert deshalb grofie Sorgfalt.

Hinter dem Abschnitt ,,wdhle neue Sequenzen® verbirgt sich hier:

e Diinne die Population ,etwas® (evtl. indirekt proportional zur Fitness) aus.

e Wende Operatoren (z.B. Mutation, Crossover, Inversion, Deletion etc.) auf die

Sequenzen (evtl. proportional zur Fitness) zur Replikation an.

Ein genetischer Algorithmus séhe in der Struktur des GOS wie folgt aus:

Initialisiere Startpopulation;
do
Berechnung der Fitness der (modifizierten) Sequenzen;
if Abbruchkriterium erfiillt
then fertig!
else wahle neue Sequenz:
Population ausdiinnen;
Genetische Operatoren zur Replikation proportional zur Fitness;
Adaption von Parametern des Algorithmus (z.B. Mutationrate);
endif
while noch nicht fertig;

Der Anwender hat die Moglichkeit, Zusatzwissen iiber die Struktur des Suchraums
in die Konstruktion angepafliter Operatoren einflieBen zu lassen. Der entscheidende
Unterschied zwischen genetischen Algorithmen/Evolutionsstrategien und anderen
Optimierverfahren sind diejenigen genetischen Operatoren, die aus zwei oder mehr

Sequenzen durch Rekombination zwei oder mehr Nachkommen produzieren.

Das Schema-Theorem von JOHN HOLLAND [54]

m(h,t +1 zm(h,t)-@- l—pcw—pm o(h) (2.1)

f n—1
: Héaufigkeit des Schemas h zur Zeit ¢
f(h) : durchschnittliche Fitness des Schemas h
f : durchschnittliche Fitness der Population

n : Lénge einer Sequenz

p. : Crossover—Wahrscheinlichkeit
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Pm : Mutations—Wahrscheinlichkeit
o(h) : Ordnung des Schemas h
L(h) : definierende Linge des Schemas h

besagt, dafl Schemata A mit kleiner definierender Lénge L(h), niedriger Ordnung o(h)
und iiberdurchschnittlicher Fitness f(h) mit groBerer Wahrscheinlichkeit iiberleben
als andere. Schemata sind in der urspriinglichen Formulierung Strings aus den Sym-
bolen 0, 1 und # (# symbolisiert ,don’t care“), lassen sich aber auch bei ande-
ren Arten der Codierung finden. Unter der Ordnung o(h) eines Schemas h ver-
steht man die Anzahl Positionen, die nicht das Platzhaltersymbol # enthalten,
z.B. gilt o(#,1,0,#,#,0,#) = 3. Die definierende Linge L(h) ist der Abstand

zwischen der ersten und der letzten von # verschiedenen Position in h. So gilt
L(#’ 17 0’ #’ #7 0) #) = 4'
Indirekte Aussagen des Schema-Theorems (2.1) sind:

e Die Teile eines Chromosoms, die inhaltlich zusammenhéngende Informationen

codieren, sollten eng zusammenliegen und nicht getrennt codiert werden.

e Die fiir die Fitness eines Chromosoms mafigeblichen Segmente sollten méglichst
kompakt codiert werden, damit iiberdurchschnittlich gute Chromosomen eine

hohe Uberlebenswahrscheinlichkeit erhalten.

Genetische Algorithmen benutzen also kompakte Schemata mit iiberdurchschnitt-
licher Fitness, die DAVID GOLDBERG ,,building blocks“ nennt. Die Codierung des

Problems sollte deshalb die Bildung von building blocks ermd&glichen und erleichtern.

2.3.2.2 Evolutionsstrategien

Die Evolutionsstrategien basieren auf einem Modell der Evolution, das in den sechzi-
ger Jahren von INGO RECHENBERG an der Technischen Universitdt Berlin entwickelt
wurde [86]. Wichtige Erweiterungen und Verbesserungen stammen von HANs-PAUL
SCHWEFEL [102, 103].

In der GOS-Struktur sind Evolutionsstrategien identisch mit genetischen Algo-
rithmen. Unterschiede bestehen in der Codierung, der Art der Mutationen und der
Auswahl der Nachkommen. Aus der Sicht der Evolutionsstrategen 148t sich jedes
Optimierproblem in Vektoren reeller Zahlen codieren, im Gegensatz zu den binéren

Strings genetischer Algorithmen. Der Vorteil ist neben der kompakten Form die
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direkte Kopplung zwischen Sequenzen und Problemparametern. Es gibt im We-
sentlichen zwei verschiedene Arten der Auswahl von Nachkommen (Notation nach

SCHWEFEL [102]):

e (1 + A)-Evolutionsstrategie [86]:
i Eltern bekommen A mutierte Nachkommen, die besten p iiberleben. Es mufl
gelten: A\ > pu > 1. Da zur Auswahl der p Besten jeweils die Eltern und die
Nachkommen gemeinsam bewertet werden, kann sich die Qualitit des Besten
von Generation zu Generation nie verschlechtern. Diese Eigenschaft erhoht die
Wahrscheinlichkeit der vorzeitigen Konvergenz zu einem lokalem Optimum.
Deshalb hat HANS-PAUL SCHWEFEL in seiner Dissertation [102] die Komma-

Notation (u, A) eingefiihrt.

e (u, A)-Evolutionsstrategie [102]:
Im Gegensatz zur (u+A)-Evolutionsstrategie werden die p Besten nur noch aus
den A Nachkommen selektiert, die Eltern werden ignoriert. Hierbei wird die
biologische Evolution besser modelliert, da es keine (hoheren) unsterblichen
Individuen gibt. Nun ist es aber méglich, daf sich die Fitness des Besten von
einer Generation zur nichsten wieder verschlechtert. Gleichzeitig wird stérker

global optimiert?.

Spielt die Selektionsstrategie keine Rolle, so werden beide Varianten unter der Be-

zeichnung (u#A)-Evolutionsstrategie zusammengefaft.

Wie bei genetischen Algorithmen existieren auch bei Evolutionsstrategien Va-
riationen der sexuellen Rekombination: Die (u/p#A)-Evolutionsstrategie erzeugt
zunédchst A Gruppen a p mutierte Nachkommen. In jeder Gruppe werden die Mit-

glieder miteinander rekombiniert und daraus ein Nachkomme ausgewihlt.

Aus einem Elternteil wird ein mutierter Nachkomme dadurch erzeugt, indem der
reelle Vektor des Elternteils mit einem Zufallsvektor addiert wird. Die Komponenten
des Zufallsvektors sind unabhéngige GAUSs-verteilte Zufallzahlen mit Mittelwert 0
und Standardabweichung o. Jede Komponente kann dabei ihre eigene Standardab-

weichung haben [86].

“Diese hiufige, etwas legere Formulierung sagt priizise aus, dafi das Optimierverfahren mit
hoherer Wahrscheinlichkeit zum globalen Optimum konvergiert und seltener eines der lokalen Op-

tima der Endpunkt der Optimierung ist.
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2.3.2.3 Phage Display

Die Phage Display-Technik [70, 104, 110] ist das einzige rein experimentelle Opti-
mierverfahren® in diesem Kapitel. Ziel des Verfahrens ist das Optimieren von Pep-
tiden auf eine vorgegebene Funktion hin. Eine Ubersicht iiber die Grundlagen von

Proteinen und deren Optimierung kann in Anhang C nachgelesen werden.

Phage Display setzt einen vergleichsweise einfachen Algorithmus experimentell
um. Kernpunkt ist die Genotyp-Phénotyp—Kopplung durch Phagen. Phagen sind
virusdhnliche Partikel, die im wesentlichen aus DNS und einer Proteinhiille beste-
hen. Im Genom des Phagen befindet sich eine zusétzliche, durch den Experimen-
tator eingefiigte DNS-Sequenz, deren zugeordnetes Protein an der Auflenseite des
Phagen exprimiert wird. Es wird mit einer sorgfiltig zusammengestellten Startbi-
bliothek an DNS-Sequenzen (siehe Kapitel 3) begonnen. Der Punkt ,Sequenz —
Fitness® entspricht experimentell dem Einschleusen der Sequenzen in die Phagen,
die die entsprechenden Proteine synthetisieren. Die Fitness der Proteine héngt von
dem Optimierziel ab. Wird z.B. auf Bindung an einen Liganden optimiert, kdnnen
die Phagen mit einer Sdule nach der Bindungsstirke des Proteins selektiert wer-
den. Nimmt der Experimentator die besten 10% aller Phagen, so ist dies dquivalent
der Zuordnung des Fitnesswerts 1 zu den ,besten“ DNS-Sequenzen. Alle anderen
Sequenzen haben den Wert 0. Im Abschnitt ,,wdihle neue Sequenzen® werden die
(besten) DNS—Sequenzen aus den Phagen extrahiert und durch fehlerhafte PCR

(Punktmutationen) hochverstérkt.

In der Struktur der GOS ndhme Phage Display folgende Form an:

Wahle Startbibliothek;
do
Bestimmung der Fitness der Sequenzen:
Einschleusen der Sequenzen in Phagen;
Selektieren der , besten” Protein-Phagen—Paare;
if Abbruchkriterium erfiillt
then fertig!
else wahle neue Sequenz:
Extrahieren DNS aus den , besten” Protein-Phagen—Paaren;
Hochverstarken der DNS—-Sequenzen durch fehlerhafte PCR;
endif
while noch nicht fertig;

5 Aus Platzgriinden soll hier auf die Darstellung von ,, Seriell Transfer und ,, SELEX“ verzichtet
werden. Das algorithmische Grundprinzip (verrauscht hochverstirken, dann die Besten selektieren)

wird bei allen experimentellen Optimierverfahren iterativ angewandt.
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2.3.3 Simulated Annealing

Stmulated Annealing oder ,simuliertes Ausglithen“ wurde 1983 von ScoTT KIRK-

PATRICK et al. vorgestellt [63] und basiert auf Ideen der statistischen Physik.

Simulated Annealing ist ein stochastisches Optimierverfahren. Neue Sequenzen

entstehen aus den alten durch Verrauschen in Abhéngigkeit von dem Systemparame-

ter ,, Temperatur® 7". Ein Einzelschritt des Verfahrens fiir eine einzelne Sequenz fingt

mit einer Kopie dieser Sequenz an, die stochastisch kleine Fehler besitzt. Anschlie-

Bend wird der Wert AE :=Fitness(neue Sequenz)-Fitness(alte Sequenz) berechnet.

Falls AE grofler Null ist, also die neue Sequenz eine héhere Fitness als die alte

besitzt, andernfalls mit der Wahrscheinlichkeit 6_%, wird die alte Sequenz durch

die neue ersetzt. Simulated Annealing 148t sich wie folgt in die Struktur der GOS

bringen:

Initialisiere Startpopulation;
wihle Starttemperatur 7' > 0;
verdoppelt_flag := false;

do

Berechnung der Fitness der (modifizierten) Sequenzen;
if Abbruchkriterium erfiillt
then fertig!
else wahle neue Sequenz:
if verdoppelt_flag = false
then
verdopple jede Sequenz mit kleinen Fehlern;
verdoppelt_flag := true;
else
forall kopierte Sequenzen
AE := Fitness(neue Sequenz)-Fitness(alte Sequenz),
if (AE > 0) or ((AE < 0) and (random < e~ 1))
then |6sche alte Sequenz;
else |6sche kopierte Sequenz;
endif
endforall
verdoppelt_flag := false;
endif
erniedrige T,
endif

while noch nicht fertig;

random steht hier fiir einen Pseudo-Zufallszahlengenerator, der gleichméafig ver-

teilte Werte im Intervall [0; 1] liefert. Die boolsche Variable verdoppelt_flag dient
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dazu, zwischen den zwei Modi — verdopple Sequenzen und I6sche Sequenzen — hin-

und herzuschalten.

Je hoher die Temperatur 7 ist, desto grofler ist die Wahrscheinlichkeit, dal auch
sehr schlechte Sequenzen {ibernommen werden. Dies ist in der Anfangsphase des Al-
gorithmus sinnvoll, um iiberhaupt in die Ndhe eines guten Optimums zu gelangen.
In der Endphase muf} die Temperatur verhéltnisméfig klein sein, damit die gefunde-
nen Optima nicht wieder verlassen werden. In den meisten Anwendungen wird der
Erfolg des Algorithmus sehr empfindlich von dem zeitabhéngigen Verlauf der Tem-
peratur 7'(t) beeinfluit. Hiufige ,annealing schedules“ sind ein linear abnehmender
Verlauf, T'(t) ~ 1 oder auch T'(t) ~ sin(t).

Urspriinglich ist der Algorithmus von SCOTT KIRKPATRICK fiir eine einzelne Se-
quenz formuliert worden. In der Praxis wird dagegen meist mit einer Population von
Sequenzen gearbeitet, die unabhéngig voneinander nach der Simulated Annealing—
Regel optimiert werden. Dies ist bereits im GOS-Listing beriicksichtigt. In Unter-
schied zu evolutiven Verfahren wechselwirken hier die Sequenzen nicht miteinander
— Simulated Annealing kénnte alternativ jeweils hintereinander mit jeder einzelnen

Sequenz gestartet werden.

2.3.4 Threshold Accepting- und Sintflut—Algorithmus

GUNTER DUECK und TOBIAS SCHEUER entwickelten als Varianten von Simulated
Annealing die Methode des Threshold Accepting [26] und den Sintflut—-Algorithmus.

Threshold Accepting akzeptiert im Gegensatz zu Simulated Annealing jede ko-
pierte Sequenz, deren Fitness nicht ,,wesentlich® schlechter ist als die der alten Se-
quenz. Das folgende Listing ist nahezu identisch zum GOS-Listing von Simulated

Annealing, deshalb werden nur die Unterschiede dargestellt:

wahle Start-Schwelle T' > 0;
do

if AE > -T
then I6sche alte Sequenz;

else |6sche kopierte Sequenz;
endif

while noch nicht fertig;
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Die Schwelle T" wird in Laufe der Iterationen langsam erniedrigt. Im Fall 7' = 0
konnen keine schlechteren Sequenzen iibernommen werden, der Algorithmus opti-

miert nur noch lokal.

Der Sintflut—Algorithmus ist noch einfacher aufgebaut:

Er akzeptiert jede kopierte Sequenz, solange ihr Fitnesswert einen absoluten Schwell-
wert 7' (den ,Wasserstand“) nicht unterschreitet. Der Schwellwert wird langsam
erhoht.

Trotz ihrer einfachen Struktur sind beide heuristischen Verfahren in der Praxis

iiberraschend erfolgreich.

2.3.5 Tabu Search

Das Basiskonzept von Tabu Search stammt aus dem Jahr 1977 von FRED GLO-
VER [41, 42] und ist im Grunde eine Meta-Heuristik, die um eine weitere Heuristik
(z.B. einem lokalen Suchalgorithmus) als eine Art Hiille gelegt wird, mit der Ab-
sicht zyklische Bewegungen des lokalen Algorithmus im Suchraum zu verhindern.
Dies geschieht dadurch, dafl neue Sequenzen bestraft werden oder gar verboten sind
(, Tabu-Liste“), die der lokale Algorithmus bereits bewertet hat. Tabu Search ak-
zeptiert eine neue Sequenz mit schlechterer Fitness nur dann, wenn dadurch die
Chance besteht, bereits begangene Pfade im Suchraum zu vermeiden. Damit wird
die Wahrscheinlichkeit erhoht, dafl neue Regionen des Suchraums untersucht werden.
Als GOS-Listing ist Tabu Search nur eine geringe Erweiterung des urspriinglichen
Zyklus:

Initialisiere Startpopulation;
do
Berechnung der Fitness der (modifizierten) Sequenzen;
if Abbruchkriterium erfiillt
then fertig!
else wihle neue Sequenz:
Teilschritt des jeweiligen Algorithmus;
Tabu Search: Akzeptieren oder verbieten der neuen Sequenz;
endif
while noch nicht fertig;

Die verschiedenen problemspezifischen Implementationen des Tabu Search unter-

scheiden sich in der Grofle, Variabilitédt und Anpassungsfihigkeit des Tabu-Speichers.
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2.3.6 Branch-and-Bound

Die Urspriinge des Branch-and-Bound—Verfahrens gehen auf eine Arbeit [13] der
Autoren G.B. DaNTzIG, D.R. FULKERSON und S.M. JOHNSON aus dem Jahr

1954 zuriick. Die Autoren 16sten damit ein Travelling-Salesman—Problem.

Wie der Name schon sagt, unterteilt sich die Technik des Branch-and-Bound in

e Branching (Verzweigung): Die zu 16sende Aufgabe wird in zwei oder mehr dis-
junkte Teilaufgaben zerlegt, die keine gemeinsame Losung besitzen. Dasselbe
geschieht wiederum mit jeder entstehenden Teilaufgabe, so daf sich ein Baum
aus Teilaufgaben ergibt. Zusammen haben die Teilaufgaben dieselbe Losungs-

menge wie die Ausgangsaufgabe.

e Bounding (Beschrinkung): Wenn man sicher sein kann, daf§ die optimale Losung
einer Teilaufgabe nicht besser als eine schon bekannte Ldsung ist, braucht die
Teilaufgabe nicht weiter betrachtet zu werden. Man spricht davon, daf} sie
ausgelotet ist. Um dies festzustellen, schitzt man den héchstens erreichbaren

Gewinn, eine obere Schranke fiir die betrachtete Teilaufgabe, ab.

Um diese Methode erfolgreich einsetzen zu konnen, ist eine detaillerte Kenntnis
der Struktur des Suchraums erforderlich. Branch-and-Bound ist fiir jedes Problem
gesondert zu entwickeln. Insbesondere gilt dies fiir die Teilschritte ,,Zerlegung in
Teilaufgaben, ,, Abschéitzung des hochsten erreichbaren Gewinns“ und ,,Wahl des

Wegs durch den Baum (eher horizontal oder vertikal).

Branch-and-Bound wird vor allem in den Bereichen Transport-, Touren-, Pro-

duktions-, Projekt- und Investitionsplanung eingesetzt.

Eng verwandt mit Branch-and-Bound ist dynamisches Programmieren, wie es
z.B. im Vienna RNA Package [52] eingesetzt wird. Grundlage ist ebenfalls die Zer-
legung einer Aufgabe in Teilaufgaben. Voraussetzung ist, dafl sich eine optima-
le Losung aus optimalen Teillosungen zusammensetzt. Diese Annahme fiihrt zu
Rekursions—Beziehungen der Teillosungen. Die eigentliche Lésung wird dann rekur-

siv ,,bottom—up“ aus den Teillosungen berechnet.

2.3.7 HoPFIELD—Netze und BorLTzZMANN—Maschinen

Kiinstliche neuronale HorPFIELD—Netze von JOHN HOPFIELD sind in einer Vari-

ante als BOLTZMANN-Maschinen ebenfalls als Optimierverfahren einsetzbar. Bei-
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spielsweise fand JOHN HOPFIELD einen Weg, mit HOPFIELD-Netzen Travelling-
Salesman—Probleme zu 16sen [56]. BOLTZMANN—-Maschinen werden mit einen Ver-

fahren trainiert, daB groSe Ahnlichkeit mit Simulated Annealing hat.

In den Anhéngen D.2.7 und D.2.7.2 ab Seite 173 werden HOPFIELDNetze her-
geleitet sowie der Weg beschrieben, wie damit Optimierprobleme gelést werden

konnen.

2.3.8 Ant—System

Der Ant-Algorithmus [25] von MARCO DORIGO et al. ist ein neues (1996) und
originelles Optimierverfahren, das durch die Funktionsweise von Ameisenstaaten

inspiriert wurde.

Ein intensiv studiertes Problem in der Biologie war die Frage, wie einfach auf-
gebaute, fast blinde Ameisen in der Lage sein kénnen, den kiirzesten Weg zwischen
Bau und Futterquelle zu finden. Eine zentrale, alles kontrollierende Intelligenz war
nicht ausfindig zu machen, deshalb muflte die Lésung woanders zu finden sein. Der
Schliissel lag in einer Pheromon-Spur, die jede der Ameisen hinterldfit. Gleichzeitig

bevorzugt eine Ameise diejenige Spur mit der héchsten Pheromon-Konzentration.

Es seien zwei verschieden lange Wege zwischen zwei Punkten gegeben. Anfianglich
werden beide Wege mit der gleichen Wahrscheinlichkeit betreten. Da der kiirzere
Weg in der gleichen Zeit von mehr Ameisen zuriickgelegt werden kann, wird sich
dort mit der Zeit eine hohere Pheromon-Konzentration ausbilden, wodurch noch
mehr Ameisen diesen Weg wihlen werden. Diese positive Riickkopplung fiihrt sehr
schnell zur Konvergenz zum kiirzeren der beiden Wege. Sind beide Wege gleich lang,
so fiihren bereits minimale statistische Schwankungen in der Anzahl der Ameisen,

die die beiden Wege zu Beginn betreten, zur Auswahl eines der Wege.

Der Ant—Algorithmus setzt diesem Mechanismus auf abstrakte Weise um. Insbe-
sondere haben die kiinstlichen Ameisen Gedéchtnis, sind nicht komplett blind und
leben in einer Umgebung mit diskreten Zeitschritten. Das Optimierproblem muf
immer in ein Wege-Auswahl-Problem umgeformt werden, d.h. als Graph représen-
tierbar sein. Aus diesem Grund wurde der Ant—Algorithmus bis jetzt hauptséchlich
auf Travelling-Salesman—Probleme und #hnliche eingesetzt. MARCO DORIGO zeigte
im Computerexperiment, dafl der Ant—Algorithmus eine vergleichbare Qualitit an

Losungen wie Simulated Annealing erzielt.
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2.3.9 TST-Algorithmus

Der Kapitel 5 vorgestellte T'ST-Algorithmus startet mit einer beliebig grofien Start-
population. Jedem Mitglied der Population wird zunéchst seine Fitness zugeordnet.
Anschlieflend wird die Abbildung Sequenz — Fitness statistisch analysiert. Auf
der Basis der ermittelten Eigenschaften werden neue Sequenzen vorgeschlagen, die

mit grofler Wahrscheinlichkeit eine hohe Fitness besitzen werden.

Initialisiere Startpopulation;
do
Bestimmung der Fitness der (neuen) Sequenzen;
if Abbruchkriterium erfiillt
then fertig!
else wihle neue Sequenz:
Statistische Analyse der Abbildung Sequenz — Flitness;
Auswahl neuer Sequenzen auf der Basis der statistischen Eigenschaften;
endif
while noch nicht fertig;

Eine detaillierte Darstellung des TST—Algorithmus sowie eine Reihe von Beispielen
finden sich in Kapitel 5.

2.4 Testbeispiele fiir Optimierverfahren

An dieser Stelle sollen einige Testbeispiele vorgestellt werden, die entweder hiufig

in der Literatur Verwendung finden und/oder in dieser Arbeit eingesetzt wurden.

2.4.1 Reelle Funktionen — RASTRIGIN—Funktion

Viele Autoren testen ihre Optimieralgorithmen an Funktionen, deren Definitions-
wie auch Wertebereich reell ist. Unter Umsténden werden die Koordinaten in einen

ganzzahligen Bereich wie [0;512] oder [0;65535] transformiert.

Als Beispiel dient die RASTRIGIN-Funktion in N Dimensionen:

N
Rastr(zy,...,zn) =) [A cos(2mz;) — xf] —N-A (2.2)
i=1
In den meisten Simulationen wird die Konstante A := 10 gesetzt, so auch in der

vorliegenden Arbeit. Fiir die Koordinaten gilt: z; € [—a;+a], mit a € IN. Die RA-

STRIGIN-Funktion hat damit (2a)" lokale Maxima. In allen Simulationen dieser
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Abbildung 2.3: RASTRIGIN-Funktion in zwei Dimensionen

Arbeit wird a = 5 gesetzt. Das globale Maximum liegt an der Stelle (0,...,0) und
hat den Wert 0.

Zur Veranschaulichung wird in Abbildung 2.3 die RASTRIGIN-Funktion in zwei
Dimensionen dargestellt. Es ist deutlich zu erkennen, wie die umgedrehte Para-
bel von den Cosinus-Schwingungen iiberlagert wird, wodurch die Vielzahl lokaler
Extrema entsteht. Die RASTRIGIN-Funktion gilt in der Literatur als schwieriges
Optimierproblem.

2.4.2 Spinglas

Spingléser [118] sind spezielle Festkorper, die komplizierte magnetische Eigenschaf-
ten aufweisen. Man kann eine Art von Spinglas beispielsweise dadurch herstellen,
daB8 man ein nichtmagnetisches Metall (wie Kupfer) mit wenigen Atomen dotiert,
deren magnetische Momente von Null verschieden sind (wie Eisen). Damit wirkt et-
wa eine Hilfte der Atompaare ferromagnetisch und die andere antiferromagnetisch.
In dieser Situation koénnen sich die Spins nicht so einstellen, dafy alle Wechselwir-
kungen gleichzeitig abgesittigt werden. Ein derartiges System bezeichnet man als

frustiert. Gleichzeitig bedeutet dies, dafl es fiir ein Spinglas mehrere tiefliegende
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Energiezustinde geben kann. Oder andersherum: Fiir einen gegebenen Energiezu-

stand kann es mehrere Spineinstellungen geben.

Nach ROKHSAR et al. existieren bei N Spins etwa e%?V lokale energetische Mi-
nima [88]. R. PALMER [80] definierte eine rauhe (,,rugged“) Fitnesslandschaft durch
einen (mindestens) exponentiellen Anstieg der Anzahl lokaler Optima in Abhéngig-
keit von der Systemgrofie N. Im Sinne dieser Definition sind Spinglas-Landschaften

rauh und damit schwierige Probleme fiir Optimierverfahren.

Frustierte Ehefrauen stellen fiir Optimieralgorithmen schwierige Probleme dar,
da es viele Extrema gibt, deren Fitness sehr dhnlich oder gar gleich grof ist. Viele
praktische Optimierprobleme sind ebenfalls frustiert, wenn die Zwangsbedingungen
nicht alle gleichzeitig erfiillt werden kénnen und es deshalb viele erlaubte Losungen

dhnlicher Fitness gibt, die scheinbar nicht miteinander zusammenhéngen.

Der Hamiltonian (die freie Spinglas—Energie in willkiirlichen Einheiten) 148t sich

durch die paarweise Wechselwirkung aller N Spins berechnen:
E(Sl,...,SN) = Z VVZJ S; Sj (23)

Wi; ist hierbei die symmetrische Wechselwirkungsmatrix mit W;; = 0. Der Betrag
eines Elements der Wechselwirkungsmatrix gibt die Stirke der Wechselwirkung an;
ein positiver Zahlenwert entspricht ferromagnetischer, ein negativer antiferromagne-
tischer Wechselwirkung. Die Spins s; konnen die Werte —1 und +1 annehmen. Da
nach Gleichung (2.3) alle Spins paarweise miteinander interagieren kénnen, ent-

spricht dies einem Modell mit langreichweitiger Wechselwirkung.

Optimierziel ist dasjenige Tupel an Spins mit einer vorgegebenen, der minimalen
oder der maximalen freien Energie. Fiir jeden beliebigen Satz an N Spins s; gilt
nach Gleichung (2.3):

E(Sl,...,SN):E(—Sl,...,—SN) (24)

Dies bedeutet, dafi die Fitnesswerte fiir ein Tupel an Spins und sein inverses Tupel
identisch sind. Dadurch existieren immer Paare an gleichberechtigten (lokalen und
globalen) Optima. Aufilerdem halbiert sich die Grofie des Suchraums von 2V auf

2N=1 Sequenzen an Spins.

Im Computerexperiment wird die Wechselwirkungsmatrix meist mit gleichver-
teilten reellen Zufallszahlen aus dem Intervall [—a;+a] besetzt. In dieser Arbeit

wurde immer a = 5 gewéhlt.
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2.4.3 HAMMING—Abstand

Der HAMMING—Abstand definiert sich als die Anzahl unterschiedlicher Positionen
zwischen zwei Sequenzen sV und s®:

N
d (s(l), 8(2)) =N- (58(1)’5(2) (2.5)
i=1 '

- 1, fire=y
mi =
I 0, firi #j
Eine einfache Fitnesslandschaft 148t sich durch den HAMMING—Abstand zu einer
vorgegebenen Referenzsequenz konstruieren. Gesucht ist die Zielsequenz mit dem

maximalen HAMMING—Abstand zur Referenzsequenz.

Hat die Referenzsequenz beispielsweise an jeder Position den Wert 0 stehen,
so ist jede Position der Zielsequenz mit 1 besetzt. Die auf diese Weise definierte
Landschaft hat exakt ein globales Optimum und keine lokalen Extrema. Sie kann

als erster, einfach zu 16sender Test eines Optimierverfahrens dienen.

2.4.4 RNS-Sekundirstruktur

RNS-Molekiile formen in wissrigen Losungen spontan dreidimensionale Strukturen,
sofern strukturstabilisierende Kationen wie Mg?* in der richtigen Konzentration
vorliegen und pH-Wert und Temperatur im geeigneten Bereich liegen. Treibende
Kraft ist die Bildung der WATSON-CRICK—Paare G=C und A=U sowie G—U.

Da die Modelle zur Vorhersage der dreidimensionalen RNS-Struktur noch sehr
unzuverléssig sind, beschrinkt man sich bei theoretischen Untersuchungen meist auf
die Sekundérstruktur der minimalen freien Energie. Die Sekundérstruktur erfafit we-
sentliche Eigenschaften der rdumlichen Struktur und dient daher den meisten Algo-
rithmen zur Vorhersage der Tertidrstruktur als Grundlage. Eine wichtige Eigenschaft
der RNS-Sekundéarstrukturlandschaften ist die Redundanz der Sequenz — Struktur—
Abbildung. Es existieren wesentlich weniger Strukturen als Sequenzen. Zudem ver-
teilt sich die Anzahl der Strukturen nach dem ZiPr’schen Gesetz, d.h. es gibt einige
Strukturen, die hiufig und viele Strukturen, die selten vorkommen. Eine Ubersicht
findet sich in [101].

Es wurden bereits eine Reihe von Computerprogrammen publiziert, die aus der
RNS-Sequenz die Sekundéarstruktur mit der minimalen freien Energie vorhersagen.
In dieser Arbeit wurde das Vienna RNA Package [52| aus der Wiener Gruppe um

Prof. PETER SCHUSTER eingesetzt.
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Abbildung 2.4: Sekundirstruktur mit minimaler freier Energie der RNS-Sequenz
GCGCCCGGCGGGCCGC

In Abbildung 2.4 ist als Beispiel die Sekundérstruktur der minimalen freien Energie
einer 16 Nukleotide kurzen RNS-Sequenz abgebildet.

Es lassen sich nun mehrere unterschiedliche Fitnesslandschaften definieren. Jeder

Sequenz wird iiber den Umweg der Sekundarstruktur ein Fitnesswert zugeordnet:

e Als Fitness wird eine Funktion der minimalen freien Energie verwendet.

e Der Strukturabstand zwischen der Sekundéarstruktur der Sequenz und einer

Zielsekundéarstruktur dient als Fitness.

e Einzelnen Strukturelementen, die mit bestimmten (biologischen/chemischen)
Funktionen in Verbindung gebracht werden, konnen Bestrafungs- und Beloh-

nungspunkte zugeordnet werden.

2.4.5 Travelling-Salesman

Es seien N Stddte und eine Kostenfunktion d(Si,Se) der Reise zwischen jedem
Stédtepaar (S1,S2) gegeben. Gesucht ist nun die Tour eines Geschéftsmanns, die

unter minimalen Gesamtkosten
N-1

K(p) := Y d(Spay; Spin)) +d (Spm: Spiny) (2.6)
i=1

genau einmal durch jede Stadt 1duft und zum Ausgangspunkt zuriickkehrt. p ist eine

Permutation der Indizes {1,2,... N}, die die Reihenfolge der Stidte codiert.

Es existieren exakt @ verschiedene Touren, falls d(S7,S2) = d(S,, S1) gilt.
In diesem Fall spricht man vom symmetrischen Travelling-Salesman—Problem. Beim

asymmetrischen Problem existieren (/N — 1)! unterschiedliche Losungen.
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Das Travelling-Salesman—Problem gehort zur groflen Klasse der NP-vollsténdi-
gen Probleme, d.h. es existiert kein Algorithmus, der garantiert die exakte Losung

mit einem Rechenaufwand proportional zu einer Potenz von N findet.
In vielen praktischen Beispielen ist die Kostenfunktion einfach der EuCLID sche
Abstand \/ (2 — 22 4 (1) — 28)? zwischen je zwei Stidten. Gesucht damit die

kiirzeste Tour durch alle Stadte.




Kapitel 3
Der Doping—Algorithmus

In Kapitel 2 wurde ein Weg vorgestellt, beliebige Optimieralgorithmen in ein allge-
meines Schema (GOS) unterordnen zu konnen. Als eine Anwendung der Klassen-
bibliothek des GOS wurde ein leicht modifizierter genetischer Algorithmus GALO
(siche Kapitel 3.2) implementiert. Mit diesem Werkzeug konnte in Zusammenarbeit
mit ANDREAS SCHWIENHORST ein Problem aus dem Bereich der Biotechnologie

erfolgreich gelést werden [121].

Die Revolution der Molekularbiologie der letzten Jahre fiihrte zu einer intensiven
Untersuchung von Proteinen. Bislang mufite sich die Wissenschaft im wesentlichen
auf die Entdeckung und Charakterisierung von natiirlichen Proteinen beschrinken.
Viele dieser Proteine besitzen Funktionen, die von grolem wirtschaftlichen Interesse
sind. Die Proteine sind jedoch an ihre jeweilige Umgebung und ihre natiirliche Auf-
gabe angepaflt. Da sich aber viele Bedingungen, unter denen Proteine Einsatz finden,
von denen in der Natur unterscheiden, konnen nur wenige natiirliche Proteine prak-
tisch genutzt werden. Grundlagen von Proteinen und Methoden des Proteindesigns

sind in Anhang C zusammengestellt.

Die Aufgabe des Doping—Algorithmus ist es, eine gezielt eingeschrdnkte Biblio-
thek an DNS—Sequenzen bzw. Proteinen zu generieren. Diesen Pool kénnen evolutive

Optimierverfahren wie Phage Display als Startbibliothek benutzen.

3.1 Problemstellung

Der Einsatz irrationaler, evolutiver Techniken entwickelt sich in der Biotechnolo-

gie zu einem wertvollen Werkzeug im Design von Polypeptiden und Proteinen mit

27



d NI 4i4iL L L JL & LJAJAULV VAL ALV A LA/ T ALVL L ALLYLE VU NS

niitzlichen, neuen Eigenschaften. Wie bei der Prinzipbeschreibung des Phage Dis-
play [70, 104, 110, 131] auf Seite 15 erwihnt, kommt der intelligenten Konstruktion
der Startpopulation besondere Bedeutung zu. Ein méglicher, von RUDIGER DIET-
RICH in der Gruppe von ANDREAS SCHWIENHORST verfolgter Ansatz ist es, Pro-
teine aus funktionellen Modulen mittels ,exon-shuffling” zusammenzusetzen [24].

Homologe Rekombination wurde von WiLLIAM P.C. STEMMER [119] entwickelt.

Ein anderer Ansatz ist es, zusétzliche Informationen zu nutzen, mit denen an-
stelle der 20 moglichen nur eine eingeschrinkte Auswahl an Aminosduren an jeder
Proteinposition zugelassen wird. Als Zusatzinformationen kénnen phylogenetische
Daten, Strukturinformationen (Ubersicht in [109]), Faltungsroutinen, Wildtypse-
quenzen [23, 72, 77], Translationseffizienz der mRNS und anderes Expertenwis-
sen des Experimentators dienen. Beispielsweise wird man den Einbau von Prolin
in a-Helizes vermeiden wollen. Ebenso sind STOP-Codone in der Praxis generell
unerwiinscht [68, 106]. Eine solche Auswahl an Aminoséuren bezeichnet man als

Aminosidurebesetzung oder ,,Doping-Schema‘.

Der hier vorgestellte Doping—Algorithmus berechnet die entsprechenden Nukleo-
tidmischungen, mit denen die gewiinschten Doping-Schemata konstruiert werden
konnen. Er iibersetzt fiir eine Aminosiureposition des Proteins die vom Benutzer
gewiinschte Mischung an Aminosduren in Nukleotidmischungen zuriick. Der Algo-
rithmus liefert dabei fiir jede der drei Nukleotidpositionen im Codon eine eigene
Mischung, also insgesamt drei verschiedene Mischungen der vier Mononukleotide.
Werden diese Mischungen in einen DNS-Synthesizer eingesetzt, so entsteht ein Pool

von DNS-Sequenzen, der fiir die gewiinschte Aminosiduremischung codiert.

3.2 Der Algorithmus (GALO)

Der Optimieralgorithmus (GALO) besteht aus einer Kombinationen von Geneti-
schem Algorithmus [43, 54] (GA) und Lokalem Optimierverfahren, der ,,downhill-
simplex“—Methode [76, 84]. Das downhill-simplex—Verfahren wurde gewéhlt, da es
keine Gradienteninformation der zugrundeliegenden Landschaft benotigt. In der Li-
teratur finden sich eine Reihe von Arbeiten (z.B. [79]), die den Nutzen einer solchen
Kombination nahelegen. Die grundlegenden Eigenschaften genetischer Algorithmen
wurden bereits in Kapitel 2.3.2.1 beschrieben, deshalb werden hier nur die Unter-

schiede zur Standard-Variante dargestellt.

Der grundsétzliche Ablauf des GALO-Algorithmus (Abbildung 3.1) sieht wie
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Abbildung 3.1: Schema des Doping—Algorithmus

folgt aus:

1. Beginne mit einer (kleinen) Population von zuféllig ausgewéhlten Strings (100).

11

2. Wihle zwei Mitglieder der Population als Eltern und fiihre ,,uniform-crossover
aus. Addiere die resultierenden ,,Kinder“ zur Population. Fiihre diesen Schritt
80 Male aus.

3. Wihle zwei Mitglieder der Population als Eltern und fiihre ,,Zwei-Punkt-
crossover” aus. Addiere die resultierenden , Kinder“ zur Population. Fiihre
diesen Schritt 80 Male aus.

4. Wiederhole die Schritte 2 und 3 noch einmal.

5. Vermehre die Strings der Population proportional zu ihrer individuellen Fit-
ness solange, bis die Population ihre maximale Gré8e (1000) erreicht. La8§ die

Vermehrung fehlerhaft mit einer individuellen Mutationrate sein.
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6. Verwende die ,,downhill simplex—Methode“, um den jeweils fittesten String
jeder Generation zu optimieren und ersetze mit dem gefundenen String den

schlechtesten der Population.

7. Wenn das Ziel der Optimierung erreicht ist, ,,gebe Optimum aus“ und Ende

des Algorithmus, andernfalls gehe zu Schritt 8.

8. Eliminiere solange Strings indirekt proportional zu ihrer Fitness, bis die (klei-

ne) Startpopulationsgréfe erreicht ist.

9. Gehe zu Schritt 2.

Insgesamt werden in jeder Iteration aus 100 Strings 1000 Strings gebildet. Von
den 900 neuen Strings werden 320 durch crossover generiert, dies entspricht einer
crossover-Rate von 35.5%. Die restlichen 580 Strings entstehen durch fehlerhafte
Vermehrung proportional zur Fitness mit einer individuellen Mutationsrate nach
Kapitel 3.5.1.

Um die frithzeitige Konvergenz in ein lokales Optimum zu erschweren, ist es fiir
einen genetischen Algorithmus wichtig, in seiner Population eine gewisse Diversitét
beizubehalten. Aus diesem Grund wurden 10% der Strings der Startpopulation als
yunsterblich“ festgelegt. Das Ziel der Optimierung kann auf viele Weisen definiert
werden, da die zugrundeliegende Landschaft im allgemeinen unbekannt ist. Hier
wurden drei Kriterien implementiert. Zum einen wird als optimale Losung definiert,
wenn der beste String fiir 10 Generationen unveréndert bleibt, zum anderen, wenn
ein bestimmter Anteil der Population den gleichen, besten String enthélt. Aufer-
dem wird der genetische Algorithmus nach einer bestimmten, vorzugebenden Anzahl

Generationen beendet.

Im allgemeinen versucht ein genetischer Algorithmus ein (lokales) Optimum
durch die Anwendung genetischer Operatoren auf eine Population von Strings und
die Verstirkung mit einer Wahrscheinlichkeit proportional zu ihrer Fitness zu finden.
Wie in den Kapiteln 2 und 2.3.2.1 ausgefiihrt, miissen bei praktischen Anwendungen

genetischer Algorithmen drei wesentliche Probleme gel6st werden:

1. Codieren des Problems in Strings (Kapitel 3.3)
2. Fitnessfunktion der Strings (Kapitel 3.4 ab Seite 32)

3. Geeignete Operatoren fiir die Strings (Kapitel 3.5 ab Seite 36)
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3.3 Codierung des Problems

Der Algorithmus behandelt ein einzelnes Codon wihrend eines Laufes. Fiir jede
der drei Codonpositionen miissen die vier Nukleotid-Konzentrationen! T;, C;, A;,
G; (1=1,2,3), also 3 -4 = 12 reelle Variablen optimiert werden. Da die Nukleotid-
Konzentrationen jeder Codonposition normiert sind (7; + C; + 4; + G; = 1), reichen
die Werte dreier Variablen z.B. T;, C;, A; aus, um die vierte Variable G; festzulegen.
Die Anzahl der zu optimierenden Variablen pro Codonposition reduziert sich damit
auf 3-3 = 9. Eine der Eigenschaften des genetischen Codes ist die Moglichkeit,
alle 20 Aminosduren durch Codone, deren dritte Position nur G und C' enthilt,
darzustellen (siehe Tabelle C.1). Nutzt man diese Eigenschaft, so verbleiben 3 +3 +
1 =7 Variablen.

Topf = (T1,C1, A1, 15, Cy, Ay, T, Cs, A3) (3.1)
oder

TOpf = (Tl,Cl,Al,TQ,CQ,AQ,CP,) (32)

Nichtsdestotrotz existieren Aminosiuremischungen, fiir die bessere Losungen durch

eine Mischung aller vier Nukleotide an der dritten Position zu finden sind.

Bedingt durch die Eigenschaften des genetischen Codes konnen viele Aminoséure-
mischungen nicht durch eine Ein-Topf-Synthese generiert werden. Deshalb bietet der
Algorithmus eine , split-and-mix“~Moglichkeit analog zum ,,mixed resin“—Ansatz [40]
in der Peptidsynthese [65, 66, 105]. Die Grundidee ist, n voneinander unabhéngige
Ein-Topf-Synthesen durchzufiihren und diese anschliefend in den Mengenverhélt-
nissen M, (p = 1,2,...,n) wieder zusammenzumischen. Im Extremfall wird jede
Aminosédure in einem einzelnen Topf synthetisiert, die maximale Anzahl Synthe-

setopfe ergibt sich damit zu ng,,, = 20.

Fiir n Synthesetopfe ist ein String folgendermaflen definiert:

String := (:Ml, s My, Topfi,....,Topfy ) (3.3)

Anteil n Synthesetopfe

Jede mogliche Losung ist durch einen String bestehend aus 10n—1 bzw. 8n—1 reellen

Zahlen codiert, je nachdem, ob an der dritten Codonposition A, T, C, G oder nur

1Da die Wahrscheinlichkeit des Antreffens eines Nukleotids proportional zu seiner Konzentration
in der Mischung ist und die Nukleotid-Konzentrationen in den Bereich [0; 1] transformiert wurden,

wird im folgenden alternativ auch von Wahrscheinlichkeiten gesprochen.
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G, C zugelassen werden. Jeder String enthilt noch drei zusétzliche Variablen, die

die individuelle Mutationsrate fiir die Vermehrung festlegen.

In der Standard-Variante eines genetischen Algorithmus muf} jede Variable binér
codiert werden. Bei einer minimalen Auflésung von 16 Bits und beispielsweise n = 3
Topfen ergéibe dies Strings der Linge 16 - (10 -3 — 1 4+ 3) = 512 Bits. Bei der ma-
ximalen Anzahl von n = 20 Tépfen wéren die Strings 3232 Bits lang. Je ldnger
Strings werden, desto langsamer konvergiert aus kombinatorischen Griinden die
Population und umso leichter bleibt die Optimierung in lokalen Optima stecken.
Ein weiterer Nachteil ist, dafl die Bildung bestimmter Schemata erschwert wird,
da die Grenzen zwischen den ,natiirlichen“ Blocken — den reellen Variablen —
verwischt werden. Andererseits konvergieren genetische Algorithmen in der Regel
mit Strings aus Alphabeten niedriger Kardinalitit am Besten (,building block“—
Hypothese [43, 44]), besitzen aber eine Neigung zu bestimmten Artefakten (,ham-
ming cliff“~Problem [44]). Eine etwas detailliertere Diskussion dieser Effekte, die sich
aus dem Schema-Theorem ergeben, findet sich in Kapitel 2.3.2.1 und in [43, 54].

Da die direkte Codierung der Problemparameter (der Nukleotidkonzentrationen)
auch aus Griinden der ,Programmisthetik® attraktiv ist, fiel die Entscheidung zu-
gunsten reell-codierter Strings. Zur Vermeidung der gerade geschilderten Probleme,
die ihre Ursache in extremer Kardinalitéit haben, wurden zwar reelle Strings, aber
mit nur drei Nachkommastellen Genauigkeit verwendet. Ebenso beschleunigt der

Einsatz lokaler Optimierung die Suche nach dem globalen Optimum.

3.4 Fitness eines Strings

Die Fitness eines Strings berechnet sich im Wesentlichen aus der Summe der Qua-
drate der Differenzen zwischen Ist- und Sollwert der Aminosédurekonzentrationen.
Die STOP-Codone werden der Einfachheit halber als 21.Aminoséure gezihlt.

Die Sollwerte der Aminosdurekonzentrationen sind vorgegeben — es fehlen also

noch ihre Istwerte:

3.4.1 Umwandlung von Strings in normierte Wahrschein-

lichkeiten

Wie bereits beschrieben, manipuliert der genetische Algorithmus die Strings beim

Hochverstiarken durch Punktmutationen und Crossover-Operatoren ohne Kenntnis
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der internen Struktur der Strings. Die einzige automatisch erfiillte Randbedingung
ist, daf} keiner der Werte kleiner Null und grofler Eins ist. Andere noch zu erfiillende

Bedingungen sind, wie bereits erwéhnt:

S M, =1 (3.4)
p=1
Ti+Ci+Ai+Gi=1, i=1,23 (3.5)

Das Normierprinzip ist in allen Féllen gleich und wird am Beispiel der Mengen-
verhéltnisse M, demonstriert: Es sei

n—1

s = Z M, (3.6)

p=1

e Ist nun s > 1, werden die M, (p = 1,2,...,n — 1) auf Eins durch M, « %

normiert und M,, = 0 gesetzt.

e Ist s <=1, wird M,, =1 — s gesetzt, und die Bedingung (3.4) ist ebenfalls
erfiillt.

3.4.2 Korrektur fiir reale Einbauwahrscheinlichkeit

In der Literatur gibt es widerspriichliche Angaben zu den Reaktionsraten der vier
Standard-Phosphoramidite, wie sie in der automatischen DNS—Synthese verwendet
werden. Einige Experimente deuten darauf hin, daf} frisch zubereitete, equimolare
Mischungen zu gleich hdufigem Einbau der Nukleotide fithren [60, 133]. Andere For-
schungsgruppen [51, 58] beobachteten dagegen, dafi das Phosphoramidit A haufiger
als die iibrigen Nukleotide C, G oder T eingebaut wird, wahrend das User Bulletin
of Applied Biosystems [1] das Phosphoramidit A als das am geringsten reaktive an-
gibt. Aus derselben Quelle geht hervor, dafl das Phosphoramidit G schneller als die
anderen Nukleotide altert. Das Alter der Nukleotidmischungen ist also ein wichtiger
Faktor fiir die Genauigkeit und Reproduzierbarkeit der DNS—-Synthese. Auflerdem

scheinen die Reaktionsraten vom DNS-Synthesizer selbst abhingig zu sein.

Von JEREMY R. KNOWLES et al. werden in [51] folgende relative Wahrschein-

lichkeiten (A auf Eins normiert) angegeben:

Korry =1 (3.7)
Korry = 0.602 (3.8)
Korre = 0.565 (3.9)
Korrg =0.528 (3.10)
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Sind die Wahrscheinlichkeiten T;, C;, A;, G; vorgegeben, miissen sie mit den ent-
sprechenden Korrekturfaktoren (Gleichungen (3.7)—(3.10)) multipliziert werden. Die
Summe s = T; 4+ C; + A; + G; mufl mittels T; 1}, C; Qsi, A; — %i, G; +— QSL
wieder auf Eins normiert werden.

Zusétzlich wurden Gewichtsfaktoren eingefiihrt, die eine gewiinschte Codonusa-
ge beriicksichtigen sollen. Experimente zur rekombinanten Protein Expression [5,
6, 33, 87, 92, 113] zeigen die Bedeutung der Codonusage. Standardgemif sind die-
se Faktoren unter der Annahme, dafl keine Korrekturen notwendig sind, auf Eins

gesetzt.

3.4.3 Aminosiurebesetzung aus Nukleotidwahrscheinlichkei-

ten

Es seien die Wahrscheinlichkeiten 7;, C;, A;, G; eines Codons gegeben. Die daraus
resultierenden Auftretewahrscheinlichkeiten der Aminosduren Paminos. lassen sich
leicht mit Hilfe eines Wahrscheinlichkeitsbaums und der Tabelle C.1 des genetischen

Codes von Seite 152 berechnen:

Para = G105 T5 + G1CyC5 + G1C2 A3 + G1CyGs = G1Cy (3.11)
Pare = C1GyT5 + C1GoC5 4+ C1Go Az + C1GoGs + A1GaAs + A1GoGs
=G2(C1 + A1(43 + Gs)) (3.12)
Pasny = A1 AT + A1 AyCs = A1 Ay (T3 + C) (3.13)
Pysp = G1AT5 + G1ACy = G1A(T5 + C) (3.14)
Poys =T1GoT3 + T1G2C3 = T1 Gy (T3 + Cs) (3.15)
Pory = G1AxA3 + G1A3G3 = G1As(As + Gs) (3.16)
Py = C1AAs + C1AGs = C1Ax(As + Gs) (3.17)
Pory = G1GoT5 + G1GyC5 + G1G2As + G1G2Gs = G1Go (3.18)
Purs = C1 AT + C1AC3 = C1 A (T + Cs) (3.19)
Prip = AT 4+ A\ThC3 + A1Th Az = A/Th(1 — Gs) (3.20)
Py = CiToT3 + C1ThCs + C1 T Az + CiToGs + T Th As + T TG
=To(C1 +T1 (A3 + G3))
Prys = A1AA3 + A1 AsG3 = A1 As(As + Gs)
Pypr = AiThG3
Pppp =TToTs + TiT2C3 = TYTo(T; + Cs)
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Ppro = C1CoTs + C105C5 + C1CyAs + C1CyGy = C1Cy (3.25)

Pspr=TiCyT5 + T1CyC3 + T1CoAs + T1CoGs + A1GoTs + A1GoCs
=T1Cy+ A1Gy(T3 + Cs)

Pryr = A105T5 + A1CC5 + A1Cy A3 + A1CsGs = A0y

Prrp =T1G1Gy

Pryr =T1AsT5 + T1 AyC3 = T1 Ay (Ts + C)

Py = G oD + GiToCs + GiThAs + G ToGs = G T

Penp =T1GoAs + T1 Ay As + T1 AyGs = T1 (G As + As(As + Gs))

3.26
3.27
3.28
3.29
3.30
3.31

~ N N /N~~~
~— ~— ~— ~— “—r ~—

3.4.4 Fitness aus Aminosidurebesetzung

Der Experimentator gibt die Sollwahrscheinlichkeiten S 4,,in0s. und Gewichtungsfak-

toren Waminos. aller 21 Aminoséduren vor.

Zur Berechnung der Fitness eines Strings mufl der String in normierte Nukleo-
tidwahrscheinlichkeiten und Mengenverhéltnisse umgewandelt (Kapitel 3.4.1) und
korrigiert (Kapitel 3.4.2) werden. Nach Bestimmung der Aminosidurebesetzungen

(Kapitel 3.4.3) kann dem String die Fitness zugeordnet werden.

Die Fitnessfunktion ist negativ definiert, da der genetische Algorithmus auf ma-
ximale Werte optimiert, hier aber der Fehler der Aminosidurekonzentrationen mini-

miert werden soll.

21 n 2 n

0.1

F(String) :== —>_ W, [Z M,P, , — Su] . (1 +—=> penalty(Mp)) (3.32)
pu=1 p=1 n p=1

P, entspricht dem berechneten Anteil der p.Aminosdure im p.Synthesetopf (siehe

Kapitel 3.4.3).

Yp—1 MpP, . ist der berechnete Anteil der p.Aminosdure im gesamten Synthesetopf.
S, ist der gewiinschte Anteil der y.Aminoséure im gesamten Synthesetopf.

W, ist der entsprechende Gewichtsfaktor fiir jede Aminosidure mit einem voreinge-
stellten Wert von Eins. Mit den Gewichtungsfaktoren wird die Abweichung einzelner
Aminosduren vom Sollwert stirker betont. Wenn W 4,05 grofler als Eins gesetzt
ist, dann wird die betreffende Aminosédure genauer optimiert als die anderen, deren
Fehler demzufolge etwas grofier wird. Dies bietet sich beispielsweise fiir die STOP—-
Codone an, die am besten nie erscheinen sollen. Meist steigt dadurch allerdings der
Betrag des Gesamtfehlers nach Gleichung (3.36) auf Seite 38 an.
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DoucGrAs YOUVAN verwendete in [2] alternativ das Kriterium der Gruppen-
Wabhrscheinlichkeit F' = ]'[21:1 P,. Deren Nachteil ist, dal damit nur Doping-Schemata

mit gleichhdufigen Aminosduren optimiert werden kénnen.

Falls ein einzelner Synthesetopf nicht ausreicht, die gewiinschte Aminosiurebe-
setzung in gewiinschter Prizision herzustellen, muf} eine Losung mit der minimalen
Anzahl von Synthesetopfen gefunden werden, da der experimentelle Aufwand der
»Split-and-mix“—Technik mit steigender Anzahl von T6pfen anwéchst. Ein Weg wéire
es, den Doping—Algorithmus fiir eine steigende Anzahl von Synthesetopfen zwischen
1 und 20 solange laufen zu lassen, bis ein optimaler Kompromif§ zwischen Genau-
igkeit der Aminosdurebesetzung und experimentellem Aufwand erzielt ist. Dies ist

algorithmisch unbefriedigend und erfordert einen hohen Rechenaufwand.

Der ,,penalty“—Term in Gleichung (3.32) ist der Versuch, bei vorgegebener maxi-
maler Anzahl n von Synthesetopfen Losungen mit minimaler Anzahl zu bevorzugen.
Die Idee ist es, Topfe zu bevorzugen, deren prozentualer Anteil M, am Gesamtmix
entweder sehr klein oder sehr grof} ist. Ein mittlerer Wert soll bestraft werden. Die
Bestrafungsfunktion penalty(z) soll also fiir z-Werte um Null und Eins jeweils kleine
Werte, fiir mittlere Argumente ungefihr Eins zuriickliefern. In der aktuellen Version
des Algorithmus ist die penalty—Funktion als nach unten getffnete Parabel mit dem

Scheitelpunkt (0.5, 1), die die geforderten Eigenschaften erfiillt, definiert:

penalty(z) :=4z(1 —z) , =z €[0;1] (3.33)
penalty(0) = penalty(1) = 0 (3.34)
penalty(0.5) =1 (3.35)

Die Funktion liefert im angegebenen Definitionsbereich Werte zwischen 0 und 1.
Die maximale, durch den penalty-Term bedingte Reduktion der Fitness betrigt
deshalb 10%.

3.5 Operatoren

Als genetische Operatoren wurden Mutation mit adaptiver Regelung der Muta-
tionsrate sowie ,,Zwei-Punkt—Crossover“ und ,,Uniform—Crossover“ implementiert.
Die Entwicklung weiterer, an das Problem speziell angepafiter Operatoren war nicht

erforderlich.
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3.5.1 Adaptive Mutationsrate

Ein Mutationsoperator fiir reelle Zahlen kann auf viele Weisen definiert werden. Die

Implementation des GALO nutzt folgende Heuristik:

Der maximale Wertebereich der zu mutierenden reellen Zahl z wird in eine vor-
gegebene, feste Anzahl von Intervallen unterteilt. z liegt damit innerhalb eines der
Intervalle. Ein neues Intervall wird mit der Wahrscheinlichkeit pg gewéhlt; in diesem
Fall bekommt z zufillig einen Wert aus diesem Intervall zugewiesen. Falls kein neu-
es Intervall gew#hlt wurde, wird fiir 2z ein neuer Wert innerhalb des urspriinglichen

Intervalls mit der Wahrscheinlichkeit py gewiirfelt.

Da die Mutationsraten pgs und py ebenfalls reelle Zahlen sind, werden sie durch
denselben Mechanismus unter Zuhilfenahme der ,, Mutationsrate der Mutationsra-
ten® pp; mutiert. Jeder einzelne String besitzt seinen eigenen Satz an Mutationsraten
ps, py und py,. Damit konnen sich die individuellen Mutationsraten wiahrend der

Optimierung selbst adaptieren.

Das Zeitverhalten des Mittelwertes psg”" der Mutationsraten jedes Mitglieds
der Population eines typischen Programmlaufes wird in Abbildung 3.2 auf Seite 39

dargestellt.

3.5.2 Crossover

Beide Standardoperatoren ,,Zwei-Punkt—Crossover* und ,,Uniform—Crossover® bil-
den aus jeweils zwei Vorfahren zwei Nachkommen. Es zeigte sich, dal beide Operato-
ren ausreichend und hilfreich sind. Dies 1af3t darauf schlielen, dafl die zu erwartenden

Schemata — die Synthesetopfe — tatséchlich existieren.

Die Mutationsraten pg, py und p,; der Nachkommen sind der Einfachheit halber
als die Mittelwerte der beiden Eltern-Strings definiert.

3.6 Simulation statistischer Fehler

Die experimentelle Umsetzung der berechneten Dopings unterliegt statistischen Feh-
lern, wie beispielsweise Pipettierfehlern. Es ist deshalb wichtig, die Stabilitit von
optimierten Nukleotidmischungen in Abhéngigkeit von (kleinen) Abweichungen der

berechneten Werte zu untersuchen.
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Die Annahme ist, dafl die experimentell realisierten Aminosdurekonzentrationen
eine GAuss-Verteilung um die berechneten Konzentrationen formen. Als Maf fiir
die Grofle des statistischen Fehlers wird die Standardabweichung in der Simulati-
on schrittweise von 0.5% bis 10% des jeweiligen theoretischen Wertes festgesetzt.
Eine konstante Standardabweichung dagegen entspriche der Benutzung einer ein-
zigen Pipette fiir alle Konzentrationen, die bei kleinen zu pipettierenden Mengen
iiberproportional grofle Fehler hétte. Es wird hier also vorausgesetzt, dafl der Expe-
rimentator fiir jeden Bereich die geeignete Pipette verwendet, der prozentuale Fehler

immer gleich ist.

Fiir einen gegebenen Fehler (z.B. 0.5%) bestimmt die Simulation fiir jede berech-
nete Konzentration die zugehorige Standardabweichung. Anschlielend wird fiir jede
Konzentration ein neuer Wert entsprechend der GAUSs-Verteilung gewtiirfelt. Nach-
dem diese neuen Konzentrationen normiert wurden, kann die Aminosiureverteilung
berechnet werden. Die daraus ableitbare Summe der absoluten Fehler

21
SAF(String) ==Y

p=1

n

Z MyPp = Sy

p=1

(3.36)

wird iiber 100 Programml&ufe gemittelt. Falls zufillig bessere Losungen als die ein-
gangs berechnete gefunden werden, ersetzen diese die urspriingliche. Diese Fehler-
simulation kann deshalb auch als Qualitdtskontrolle der Optimierung durch GALO

sowie Feinkorrektur der Losungen betrachtet werden.

3.7 Numerische Ergebnisse

Als erstes Testbeispiel wurde das Generieren einer equimolaren Mischung aller 20 Ami-

nosduren unter Vermeidung von STOP-Codonen gewihlt [60].

Alle Berechnungen wurden auf einer SGI Indy R4400 (150 MHz) von Silicon
Graphics durchfiihrt. Die Ein-Topf-Variante (GALO1) benétigt etwa 2 Sekunden;
die Drei-Topf-Version (GALO3) ist im Mittel nach etwa einer Minute beendet.

3.7.1 Performance des Algorithmus

Abbildung 3.2 stellt die typische Performance des genetischen Algorithmus mit und
ohne lokale Optimierung einander gegeniiber. Das Diagramm zeigt den zeitlichen
Verlauf der Fitness (A,B) des besten Individuums und der mittleren Mutationsrate

der gesamten Population (C,D).
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Abbildung 3.2: Performance des Algorithmus am Beispiel der equimolaren Mischung aller

20 Aminosduren.

Ein Vergleich der zeitlichen Entwicklung der Fitness mit (A) und ohne (B) lokale
Optimierung zeigt, dafl die downhill-simplex-Methode eine wesentliche Verbesse-
rung der Optimierung darstellt. Der genetische Algorithmus ohne lokales Optimie-
ren benétigt deutlich mehr Generationen zum Erreichen des lokalen Optimums der
Fitness —0.0013. In den weiteren Generationen gelingt es ihm (hier) nicht, das lokale

Optimum zu verlassen.

Andererseits kann auf den genetischen Algorithmus nicht verzichtet werden, da
sich das lokale Optimierverfahren alleine sehr schnell in einem lokalen Optimum
fangen wiirde, wie die ersten Generationen in Abbildung 3.2 zeigen. In der Regel ist
die absolute Fitness der Optima, die von dem genetischen Algorithmus mit und ohne
lokales Optimieren gefunden werden, etwa gleich hoch, obwohl es Beispiele gibt, in

denen GALO deutlich bessere Losungen findet (sieche Abbildungen 3.2 und 3.3).

Der genetische Algorithmus zeigt eine deutliche Anpassung der mittleren Muta-
tionsrate:
Mit steigender Anzahl Generationen sinkt die mittlere Mutationsrate der Popu-
lation sowohl fiir den genetischen Algorithmus mit (C) als auch ohne (D) lokaler
Optimierung. Fiir den genetischen Algorithmus mit lokaler Optimierung (C) kann
ein erneuter Anstieg der Mutationsrate beobachtet werden, wenn sich die maximale

Fitness einige Zeit lang nicht verbessert.

Je hoher die Fitness eines Strings bereits ist, desto héher ist fiir ihn der Selekti-
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onsdruck, die Mutationsraten pg, py und pys zu senken, damit die Nachkommen in
seiner unmittelbarer Umgebung gebildet werden und das gefundene Optimum nicht
sofort wieder verlassen. Dies erklirt den Verlauf von Kurve D, aber nicht, warum
wiahrend der ersten 20 Generationen die mittlere Mutationsrate in Kurve C so viel
schneller fallt, als in Kurve D. Der Grund ist, dafl in jeder Generation der durch
lokale Optimierung des besten Strings gefundene String automatisch eine vorde-
finierte minimale Mutationsrate zugewiesen bekommt, falls die lokale Optimierung
eine Verbesserung der Fitness erbrachte. Solange die Population noch vom néchstge-
legenen lokalen Optimum entfernt ist, bekommt in jeder Generation ein neuer String
die minimale Mutationsrate zugewiesen — die mittlere Mutationsrate sinkt dadurch
schnell. Die Mutationsraten der Kinder werden aus denen der Eltern gemittelt, d.h.
die minimale Mutationsrate verteilt sich in der Population. Sie ist gleichzeitig eine
untere Schranke fiir alle Mutationsraten, die von den mittleren Mutationsraten in

Abbildung 3.2 nicht unterschritten werden kénnen.

Sobald das lokale Optimum erreicht ist, bringt lokales Optimieren keinen Fort-
schritt mehr und es bekommt kein weiterer String mehr die minimale Mutationsrate
zugewiesen. Die Anzahl Strings mit minimaler Mutationsrate nimmt durch Selekti-
on wieder ab, und die mittlere Mutationsrate nimmt damit zu. Da ein String das
lokale Optimum bereits erreicht hat, besteht aufgrund der Vermehrung proportional
zur Fitness fiir die iibrigen Strings der Population ein hoher Selektionsdruck, durch

Erh6hung der Mutationsrate das Optimum schnell erreichen zu miissen.

3.7.2 Reproduzierbarkeit der Losungen

Um die Reproduzierbarkeit des Optimierverfahrens sowie die Haufigkeit von Losun-
gen zu untersuchen, wurden am Beispiel der equimolaren Mischung aller 20 Ami-
nosduren 1000 unabhingige Programmléufe mit unterschiedlichen Startbedingungen
durchgefiihrt.

Abbildung 3.3 zeigt die Verteilung der Lésungen in zwei verschiedenen Auflsun-
gen. Im Allgemeinen verteilen sich die Losungen auf wenige Cluster vergleichbarer
Fitness bzw. Summe der absoluten Fehler SAF. Etwa 30% der Ergebnisse des GALO
liegen im Cluster der optimalen Losungen (SAF € [0%;1%]). Die Wahrscheinlich-
keit fiir den reinen genetischen Algorithmus, Losungen in demselben Intervall zu

finden, ist nahezu Null.

Dies zeigt, dal die Kombination aus genetischem Algorithmus und lokalem Op-

timierverfahren zusammen mit dem in Kapitel 3.7.1 beschriebenen adaptiven Me-
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Abbildung 3.3: Reproduzierbarkeit der Lisungen anhand des Beispiels der equimolaren

Mischung aller 20 Aminosduren.

chanismus die Wahrscheinlichkeit erhoht, lokalen Optima zu entkommen und das

globale Optimum zu erreichen.

3.7.3 Giite der L6sungen

Abbildung 3.4 vergleicht die besten Losungen verschiedener Verfahren fiir das Pro-
blem der equimolaren Mischung aller 20 Aminosiuren unter Vermeidung von STOP—-
Codonen. Die verschiedenen Lisungen wurden durch den géingigen NN(G/C)-Ansatz
(SAF = 45.00%), eine intensive Computersuche durch alle moglichen Dopes mit
einer Auflésung von 10% [2, 45] (SAF = 32.40%), eine Ein-Topf- und eine Drei-
Topf-,split-and-mix“—Variante des GALO (SAF = 26.74% bzw. SAF = 0.19%)

generiert.
Die verwendeten Methoden sind:

NN(G/C): An den ersten beiden Nukleotidpositionen des Codons werden alle vier
Nukleotide T, C, A, G mit der gleichen Wahrscheinlichkeit 25% eingebaut. An der

dritten Codonposition werden nur G und C zu gleichen Anteilen verwendet.

Aufwendige Computersuche (nach DOuGLAS YOUVAN [2]): Hierbei werden die
Konzentrationen aller vier Nukleotide an den drei Positionen des Codons mit einer
vorgegeben Genauigkeit durchgegangen, fiir jede Mischung die Aminosiurevertei-

lung bestimmt und mit der vorgegebenen Verteilung verglichen. Wenn das Intervall
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Abbildung 3.4: Vergleich von Lisungen, die durch verschiedene Methoden gefunden wur-

den, am Beispiel der equimolaren Mischung aller 20 Aminosduren.

[0%;100%)] fiir alle Nukleotide und alle Positionen in jeweils s Schritten abgetastet

wird, so l&8t sich unter Beriicksichtigung der Normierbedingung zeigen, dafl der Re-

(s+1)(s+2)(s+3)]3 o 82
6 ~ 216

zu testende Nukleotidmischungen. Bei einer Schrittweite von 10% (s = 10) wéren
dies 286° ~ 2.3-107; bei 5% Genauigkeit (s = 20) bereits 17713 ~ 5.6-10° Méglichkei-

ten. Dies erklért, warum Y OUVAN mit nur 10% Genauigkeit und einem Synthesetopf

chenaufwand von der Ordnung O(s?) ist: Es existieren genau [

arbeitete.

GALO1 und GALOS3: Ein-Topf- und Drei-Topf-,split-and-mix“—Variante des
GALO.

Der hier vorgestellte ,split-and-mix“~Ansatz ist in der Lage, im Rahmen der
vorgegebenen Genauigkeit (hier drei Nachkommastellen) nahezu perfekte Losungen
des gestellten Problems mit nur drei Synthesetopfen zu finden. Es ist bemerkenswert,

daf} sogar die Ein-Topf-Variante des Algorithmus die anderen Verfahren aussticht.

Bedingt durch die Struktur des genetischen Codes sind einige Aminosiuren wie
Arg, Leu und Ser, die durch jeweils sechs Codone reprisentiert werden, in der re-

sultierenden Aminosiuremischung {iberproportional vertreten. Dieser Bias ist am
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stiarksten in der NN(G/C)-Bibliothek ausgeprigt und in der Drei-Topf-Variante des
Algorithmus zu vernachléssigen. Nur in letzterem Ansatz wurden STOP—-Codone na-

hezu vollstindig vermieden. Alle anderen Verfahren produzieren jeweils etwa 3-4%
STOP-Codone.

10

Anteil an Gesamtsynthese[%0]

ALA ARG ASN ASP CYSGLUGLNGLY HIS ILE LEU LYSMET PHE PRO SER THR TRP TYR VAL END

Aminoséure
Il GALO (3 Synthesetopfe/SAF= 0.19%)

[] GALO (3 Synthesetdpfe/SAF= 27.25%)

Abbildung 3.5: Einfluf von Reaktionsraten der Nukleotide auf die errechnete Aminosiure-

verteilung.

In Abbildung 3.5 wird der Einflul von Reaktionsraten der Nukleotide auf die er-
rechnete Aminosdureverteilung untersucht. Die schwarzen Balken stehen fiir die
Lésung von GALO3 aus Abbildung 3.4 ohne Korrektur der Reaktionsraten, d.h.
Korry = Korrr = Korre = Korrg = 1. Hiatte man diese Nukleotidkonzentra-
tionen in einen DNS-Synthesizer eingesetzt, der die Korrekturen (3.7)—(3.10) von
Seite 33 nach JEREMY R. KNOWLES [51] benétigen wiirde, so ergibe sich die Ver-
teilung der Aminoséiuren der grauen Balken mit einem absoluten Fehler von 27.25%
anstelle von 0.19%.

Einzelne Aminoséiuren verdoppeln bzw. halbieren fast ihre Konzentration in der
Bibliothek. Dies zeigt, wie wichtig die Bestimmung der korrekten Reaktionsraten in

der Praxis ist.
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3.7.4 Stabilitit der Losungen

Da die Préaparation der Nukleotidmischungen statistischen Fehlern unterliegt, wur-
de deren Einflu} auf die Zielzusammensetzung der Aminosduren mit der Methode
aus Kapitel 3.6 untersucht. Auch hier diente die equimolare Mischung aller 20 Ami-
nosduren als repréisentatives Beispiel. Fiir die Untersuchung wurden die in Kapi-

tel 3.7.2 gefundenen Optima aus Abbildung 3.3 verwendet.
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Abbildung 3.6: Stabilitit der Lisungen gegen experimentelle Fehler.

In Abbildung 3.6 (Einschub) wird die Stabilitét von vier ausgewéhlten Lésungen des
Drei-Topf-, split-and-mix“—GALO gegeniiber normalverteilten experimentellen Feh-
lern miteinander verglichen. Als Standardabweichung dient der statistische Fehler
als prozentualer Anteil vom zu verrauschenden Wert. Der statistische Fehler wird
nun in 0.5%-Schritten von 0.5% bis 10% durchvariiert und fiir 100 Programmléufe
der Durchschnitt-SAF bestimmt.

Wie zu erwarten steigt der mittlere Fehler SAF' der Zielzusammensetzung der
Aminosduren mit wachsendem statistischen Fehler der Nukleotidmischungen an.
Néherungsweise steigt der SAF sogar linear an. Die dadurch definierbare Steigung
kann als MaSf fiir die Stabilitdt der Optima gegeniiber statistischen Fehlern dienen.
Je grofler die Steigung, desto leichter wird das gefundene Optimum durch statisti-
sche Fehler verloren. Die Simulation zeigt, dal bessere Losungen gréflere Steigun-

gen besitzen, d.h. empfindlicher gegeniiber kleinen Fehlern wihrend der chemischen
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DNS-Synthese sind. Dennoch scheinen die Optima breit genug zu sein, als daf} sie

durch experimentelle Fehler zu verlieren wiaren — dies ist fiir die Praxis wichtig.

Die Giite-Reihenfolge der Methoden, die in Abbildung 3.4 auf Seite 42 miteinan-
der verglichen wurden, bleibt auch fiir vergleichsweise hohe statistische Fehler (10%)

unverandert.

3.7.5 Hauptkomponentenanalyse der Losungen

Fiir den Praktiker ist eine wichtige Frage, wie die Losungen des Algorithmus im Kon-
zentrationsraum verteilt sind. Mit anderen Worten: Existieren andere Kombinatio-
nen von Nukleotid-Konzentrationen, die ebenfalls die Wunschaminosidurebesetzung

erzeugen, aber z.B. einfacher zu synthetisieren wiren?

Wie in den Kapiteln zuvor dient auch hier die equimolare Mischung aller 20 Ami-
nosduren unter Vermeidung von STOP—-Codonen als Beispiel. Die vom genetischen
Algorithmus und vom GALO gefundenen 2000 Losungen (sieche Abbildung 3.6) so-
wie 1000 zufiillige (normierte) Nukleotid-Mischungen dienen als zu untersuchender
Datensatz. Jede der Losungen benotigt drei Synthesetdpfe. Daraus resultiert nach

Kapitel 3.3 ein schwer zu veranschaulichender 29-dimensionaler Sequenzraum.

Die Hauptkomponentenanalyse [39, 84| transformiert das Koordinatensystem ei-
nes Datensatzes in ein neues, orthogonales Koordinatensystem gleicher Dimension.
Die neuen Achsen werden durch Linearkombinationen der urspriinglichen Achsen
konstruiert. Entscheidend ist dabei, dafl die Reihenfolge der neuen Achsen abneh-
mende Anteile der Varianz der Datenpunkte erklért: Die erste Achse zeigt in die
Richtung maximaler Varianz, die zweite Achse in die Richtung der maximalen ver-
bleibenden Varianz usw. In vielen praktischen Anwendungen kann bereits mit relativ
wenigen Achsen, den sog. Hauptachsen oder Hauptkomponenten, ein Grofiteil der
Varianz des Datensatzes erfaflt werden. Auf diese Weise konnen ,, wichtige* Variablen
von ,,unwesentlichen“ unterschieden werden. Auflerdem kann ein Datensatz mittels
Hauptkomponentenanalyse von statistischem Rauschen befreit werden, indem auf
die Achsen verzichtet wird, die nur zu einem geringen Anteil der Gesamtvarianz

beitragen.

Hier wurde die Hauptkomponentenanalyse nur zur Visualisierung des 29-dimen-
sionalen Losungsraums eingesetzt. In Abbildung 3.7 sind die insgesamt 3000 Mi-
schungen im Koordinatensystem der ersten beiden Hauptkomponenten eingezeich-

net. Jeder Mischung entspricht dabei ein einzelner Punkt. Der Wertebereich der
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Hauptkomponente 1

Abbildung 3.7: Hauptkomponentenanalyse von 3000 Nukleotidmischungen: Verteilung der

Nukleotidmischungen in den ersten beiden Hauptkomponenten.

Summen der absoluten Fehler SAF wurde in sieben Klassen aufgeteilt. Jede Fehler-
Klasse bekommt eine Farbe zugewiesen. Damit kann in Abbildung 3.7 sowohl die
relative rdumliche Verteilung der Mischungen zueinander als auch ihr Fehler abge-

lesen werden.

Hauptkomponente 4

Hauptkomponente 3

Abbildung 3.8: Hauptkomponentenanalyse von 3000 Nukleotidmischungen: Verteilung der

Nukleotidmischungen in der dritten und vierten Hauptkomponente.
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Da es moglich ist, dafl zusammenhingende Cluster nach Hinzunahme weite-
rer Hauptkomponenten wieder separiert werden, wird derselbe Datensatz noch im
Koordinatensystem der dritten und vierten Hauptkomponente aufgetragen. Abbil-
dung 3.8 zeigt, dafl bereits mit den ersten beiden Hauptkomponenten die Losungen
mit geringem Fehler (SAF < 5%) sowie sehr schlechte Losungen (SAF > 30%) gut
beschrieben werden. Lésungen mit mittlerem bis hohem Fehler (5% < SAF < 30%)

zeigen eine Aufspaltung in der dritten Hauptkomponente.

Die Abbildungen 3.7 und 3.8 zeigen, dafl die Hauptkomponentenanalyse Cluster
an Mischungen mit typischen absoluten Fehlern identifiziert, obwohl der Fehler an

keiner Stelle verwendet wird.

In beiden Diagrammen ist es leicht, die 2000 berechneten Lésungen von den 1000
zufilligen Mischungen durch die Farbgebung zu unterscheiden. Keine der Losungen
von GA und GALO hat einen hdheren absoluten Fehler als 30%. Keine der zufilligen
Mischungen hat einen niedrigeren absoluten Fehler als 30%. Deshalb sind nur die

zufilligen Mischungen mit Dunkelgelb gekennzeichnet.

Die besten Losungen (schwarz) belegen einen eng begrenzten Cluster, der von den
iibrigen Losungen abgesetzt ist. Je grofier der absolute Fehler ist (rot, griin, blau),
auf desto mehr Cluster verteilen sich die Losungen. Ab SAF > 7% (tiirkis) scheinen
die einzelnen Cluster durch Grate miteinander verbunden zu sein. Ab SAF > 10%

(voilett) sind keine offensichtlichen Cluster mehr zu erkennen.

Vergleicht man die Lage der Cluster mit der Verteilung der zufillig ausgewihlten
Mischungen, so sind die Cluster mit Fehlern SAF < 10% deutlich von den zufilli-
gen Mischungen entfernt. Moglicherweise durchqueren einige Grate den Bereich der
zufilligen Mischungen. Die lokalen Optima sind also auf nicht-zufillige Weise im

Losungsraum verteilt.

Da es nur einen einzigen Cluster mit Losungen der besten Fitness gibt, scheint
die Fitnesslandschaft des gestellten Problems ein deutlich ausgeprigtes globales Op-
timum zu besitzen. Dieses liegt an einer exponierten Stelle im Raum der Konzen-
trationen, weit entfernt von den anderen lokalen Optima. Insbesondere gibt es keine

weiteren lokalen Optima mit vergleichbar guter Fitness.

Dies beantwortet die eingangs gestellte Frage:
Es gibt (zumindest fiir dieses Problem) nur eine einzige Kombination an Nukleotid-
Konzentrationen, die das Doping-Schema optimal erfiillt. Der Experimentator hat

also nicht die Wahl zwischen verschiedenen, gleich guten Losungen.
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3.8 Thioredoxin — ein weiteres Beispiel

Ein praktisches Beispiel soll die Anwendbarkeit des Doping—Algorithmus demon-
strieren. Das Ziel ist hier eine Bibliothek an Thioredoxin-Molekiilen, bei denen das
aktive Zentrum von sechs Aminosiuren variiert wird. Der Rest des Molekiils besteht

aus einer ausgewihlten Wildtyp-Sequenz und wird hier nicht weiter beriicksichtigt.

| Proteinname | Aminosiuren im aktiven Zentrum | Referenz

Human Trx: Trp Cys Gly Pro Cys Lys [Structure 2:503]

E.coli TrxA: Trp Cys Gly Pro Cys Lys [Europ.J.Biochem. 6:475]
RsTrxA: Trp Cys Gly Pro Cys Lys [PNAS 90:2179]

HelX: Trp Cys Gly His Cys Arg [PNAS 90:2179]

RrTrxA: Trp Cys Gly Pro Cys Arg [EMBO J. 12:3373]
CnTrx-c2: Trp Cys Ala Pro Cys Arg [EMBO J. 12:3373]
BjORF132: Trp Cys Val Pro Cys His [EMBO J. 12:3373]
SpTrxM: Trp Cys Gly Pro Cys Lys [EMBO J. 12:3373]
BovPDI-A1l: Trp Cys Gly His Cys Lys [EMBO J. 12:3373]
BovPDI-A2: Trp Cys Gly His Cys Lys [EMBO J. 12:3373]

Rat PDI C-term.: Trp Cys Gly His Cys Lys [Nature 317:267]

Rat PDI N-term.: Trp Cys Gly His Cys Lys [Nature 317:267]

TcpG: Trp Cys Pro His Cys Asn [PNAS 90:2179]
Glutaredoxin (GRX): Lys Cys Val Tyr Cys Asp [Structure 3:245]
Glutathion S-reductase (GST): | Val Arg Gly Leu Thr His [Structure 3:245]

DsbA (disulphide oxidant): Phe Cys Pro His Cys Tyr [Structure 3:245]
Glutathion peroxidase: Leu Cso Gly Thr Thr Thr [Europ.J.Biochem. 133:51]
Membran bound T1lpA: Trp Cys Val Pro Cys Arg [EMBO J. 12:3373]

Tabelle 3.1: Aktive Zentren von Thioredozin-dhnlichen Proteinen. Cso = Selenocystein —
wird als Cystein und nicht, wie hdufig unter Experimentatoren iblich, als 21. Aminosdure

gezahlt.

Als erster Schritt werden die sechs Doping-Schemata durch ein Alignment der zur
Klasse der Thioredoxin-dhnlichen Proteine in Tabelle 3.1 ermittelt. Anschlielend
berechnet der Doping—Algorithmus fiir jede Position des aktiven Zentrums die ent-

sprechenden Nukleotid-Konzentrationen fiir jeweils jede der drei Codon-Positionen.

In den Tabellen 3.2 und 3.3 sind die Resultate der Berechnungen angegeben. Die
Spalte ,,dope“ enthélt das jeweilige Doping-Schema in %. Aus Platzgriinden wer-
den allerdings nicht die errechneten Nukleotidmischungen angegeben, sondern die
zugehorige Aminoséureverteilung, aus der die Bibliothek besteht, wenn die Mischun-
gen exakt umgesetzt werden. In den Spalten ,, GALOx“ stehen die Aminosdurever-
teilungen (in %), die sich ergeben, wenn die Nukleotidmischungen von GALO mit
= Synthesetépfen berechnet werden. Zur Erhohung der Ubersichtlichkeit sind die
Werte der Doping-Schemata ungleich Null fett geschrieben.

Die Zeile SAF enthilt die Summe der absoluten Fehler in % nach Gleichung (3.36).

Nur eines der sechs Doping-Schemata (Position 2) ist mit einem einzigen Synthese-
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Aminosiure Position 1 [%] Position 2 [%] Position 3 [%)]

dope GALO1l GALO4 | dope GALO1 | dope GALO1l GALO2
ALA 0.00 0.10 0.00 0.00 0.00 5.60 6.83 5.58
ARG 0.00 2.97 0.01 5.60 5.60 0.00 2.02 0.00
ASN 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
ASP 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.71 0.00
CYS 0.00 3.49 0.00 | 94.40 94.40 0.00 1.13 0.00
GLU 0.00 0.13 0.01 0.00 0.00 0.00 0.97 0.00
GLN 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00
GLY 0.00 3.36 0.00 0.00 0.00 | 66.60 67.41 66.63
HIS 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00
ILE 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
LEU 5.60 8.73 5.58 0.00 0.00 0.00 0.93 0.00
LYS 5.60 0.12 5.61 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
MET 0.00 0.35 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
PHE 5.60 0.41 5.58 0.00 0.00 0.00 0.29 0.00
PRO 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 11.10 0.20 11.09
SER 0.00 2.45 0.00 0.00 0.00 0.00 0.27 0.00
THR 0.00 0.09 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
TRP 72.00 74.13 71.98 0.00 0.00 0.00 0.79 0.00
TYR 5.60 0.15 5.58 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00
VAL 5.60 0.40 5.58 0.00 0.00 | 16.70 17.58 16.70
STOP 0.00 3.09 0.01 0.00 0.00 0.00 0.79 0.00
SAF 42.65 0.20 0.00 21.79 0.07

Tabelle 3.2: Aminosdurebesetzungen von Thioredozin-dhnlichen Proteinen — Positionen

1-8. In der Spalte ,dope“ ist das Doping—Schema der jeweiligen Position angegeben.

Aminosiure Position 4 [%] Position 5 [%] Position 6 [%)]

dope GALO1l GALO2 | dope GALO1l GALO2 | dope GALO1l GALO2
ALA 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.34 0.00
ARG 0.00 0.00 0.00 0.00 1.37 0.00 | 22.20 23.02 22.21
ASN 0.00 2.68 0.00 0.00 0.01 0.00 5.60 7.08 5.61
ASP 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 5.60 0.35 5.61
CYS 0.00 0.00 0.00 | 88.90 90.23 88.90 0.00 0.13 0.00
GLU 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.27 0.00
GLN 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 3.32 0.00
GLY 0.00 0.00 0.00 0.00 1.35 0.00 0.00 1.23 0.00
HIS 38.90 38.85 38.76 0.00 0.02 0.00 | 11.10 0.52 11.10
ILE 0.00 0.38 0.25 0.00 0.01 0.00 0.00 0.93 0.00
LEU 5.60 5.49 5.44 0.00 0.06 0.00 0.00 0.26 0.00
LYS 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 44.30 45.36 44.27
MET 0.00 0.00 0.25 0.00 0.00 0.00 0.00 1.48 0.00
PHE 0.00 0.33 0.20 0.00 1.41 0.00 0.00 0.01 0.00
PRO 44.30 44.16 44.15 0.00 0.01 0.00 0.00 0.49 0.00
SER 0.00 2.69 0.00 0.00 1.42 0.00 0.00 3.57 0.00
THR 5.60 3.04 5.46 | 11.10 0.01 11.10 5.60 6.72 5.62
TRP 0.00 0.00 0.00 0.00 1.30 0.00 0.00 0.58 0.00
TYR 5.60 2.37 5.49 | 0.00 1.41 0.00 5.60 0.27 5.58
VAL 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.12 0.00
STOP 0.00 0.00 0.00 0.00 1.34 0.00 0.00 1.98 0.00
SAF 12.17 1.40 22.19 0.00 42.31 0.10

Tabelle 3.3: Aminosdurebesetzungen von Thioredozin-idhnlichen Proteinen — Positionen

4—6. In der Spalte ,dope® ist das Doping—Schema der jeweiligen Position angegeben.
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topf exakt zu realisieren. Immerhin benétigen vier der sechs Schemata ,nur® zwei
Synthesetdpfe zur perfekten? Aminosdureverteilung. Die erste Position ist eines der

seltenen Beispiele, das nicht mit drei Synthesetépfen auskommt.

3.9 ARG, GLN, LEU — ein analytisches Beispiel

Es gibt Doping-Schemata, die sich analytisch, d.h. ohne Einsatz des numerischen
Doping-Algorithmus, 16sen lassen. Dies soll an einem einfachen Beispiel demonstriert

werden:

Gesucht sind die drei Nukleotidmischungen, die in einer Ein-Topf-Re-
aktion fiir das Doping—Schema der Aminosiuren ARG, GLN, LEU in
beliebigen gegebenen Konzentrationen Sagrg, Sgry und Spgy codieren.

Die iibrigen Aminosauren sowie die STOP—Codone sollen verschwinden.

Experimentelle Untersuchungen [18, 19] von DAVIDSON et al. zeigten, daf Proteine,
die sich ausschliefllich aus den drei Aminosduren ARG, GLN, LEU zusammensetzen,
sich dhnlich wie natiirliche Proteine falten. Die zugehorige Faltungslandschaft war

Gegenstand theoretischer Untersuchungen [3].

Nach Kapitel 3.4.3 auf Seite 34 treten die drei Aminoséuren bei gegebenen Nu-

kleotidkonzentrationen mit folgenden Wahrscheinlichkeiten auf:

PARG - GQ(Cl + Al(A3 + Gg)) (337)
Pary = C1A2(Az + G3) (3.38)
PLEU - TQ(Cl + Tl(Ag + Gg)) (339)

Gesucht sind diejenigen Nukleotidkonzentrationen, mit denen die Beziehungen

PARG’ = SARG’, PGLN = SG’LN und PLEU = SLEU erfﬁllt werden.

Zunichst ist offensichtlich, daf in den Gleichungen (3.37)-(3.39) die Variablen
G1, Cy, T3 und C5 nicht benutzt werden. Sie werden gleich Null gesetzt, da die
Konzentrationen der verbleibenden Aminoséduren gleich Null sein sollen: Gy = Cy =
Ty = (5 := 0. Zusammen mit der Normierbedingung 75 + C3 + A3z + G5 = 1 ergibt
sich eine weitere Bedingung A3 + G5 = 1. Diese Bedingungen werden in die Glei-
chungen (3.11)—(3.31) eingesetzt. Somit verschwinden die Aminosduren ALA, ASN,

2Im Rahmen der Rechengenauigkeit von drei Nachkommastellen.
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ASP, CYS, GLU, GLY, HIS, PHE, PRO, SER, THR, TYR, VAL. Die Gleichun-
gen (3.37)—(3.39) formen sich um zu:

Sarc = (A1 + C1) G (3.40)
Sein = C1 4 (3.41)
Srev = (C1+T) Tz (3.42)

Es sind nun noch folgende Bedingungen zu erfiillen:
Sie=0=AT,A; (3.43)
Srys=0= 4,4, (3.44)
Suer=0=AT)Gs (3.45)
Strp = 0="T1G2G; ( )
Senp =0=T1(As + G2 A3) (3.47)

A =T =0 (3.48)
Al=G3=0 A Ay+GyAd3=0 (3.49)
Al=A,=Gy=0 (3.50)
Ay=A3=G3=0 (3.51)
Ti=Ty=A,=0 (3.52)
Ty=Ay=Gy=0 (3.53)

Die Losungen (3.50)—(3.53) stehen im Widerspruch zu den Gleichungen (3.40)-
(3.42). Losung (3.49) kann nicht fiir positive Konzentrationen erfiillt werden, da-
mit verbleibt noch Losung (3.48). Im Zusammenspiel mit der Normierbedingung
Ty + Cy + Ay + G7 = 1 gilt fiir die Konzentration C; = 1. Wird dies alles in die
Gleichungen (3.40)—(3.42) eingesetzt, so ergibt sich das einfache Ergebnis:

Sarc = G2 (3.54)
SGLN - A2 (355)
SLEU - T2 (356)

In Tabelle 3.4 sind die gesuchten Nukleotidkonzentrationen fiir jede der drei Posi-

tionen im Codon aufgelistet:

Es existiert zwar genau eine Losung, doch ist diese degeneriert, da unendlich
viele zuldssige Kombinationen an Konzentrationen A3 und G5 (0 < A3, G5 < 1) exi-
stieren. Es muf} lediglich die Randbedingung A3 + G3 = 1 erfiillt sein. Die entspre-

chende Fitnesslandschaft hat demnach keine lokalen Optima, sondern einen Grat an
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0 1 0 0

Stev 0 Sgrn  Sarc
0 0 As 1— A;

W N =

Tabelle 3.4: Nukleotidkonzentrationen fiir Doping—Schema ARG, GLN, LEU in beliebigen

Konzentrationen.

optimalen Losungen. Die Freiheit in der Wahl der Konzentration Ajs erleichtert die
Beriicksichtigung einer eventuellen Codonusage. Im Falle A3 = 0 nutzt die Biblio-
thek nur die Codone {CGG, CAG, CTG}. Die Codone {CGA, CAA, CTA} werden
in Fall A3 =1 verwendet. Fiir Zwischenwerte von A3 kénnen beliebige Mischungen

der Sets an Codonen eingesetzt werden.

3.10 Zusammenfassung

Die Methode des Dopings erhéht die Wahrscheinlichkeit, , positive Mutanten in
einer Zufallsbibliothek durch Reduktion des Suchraums auf eine vielversprechende
Untermenge an Sequenzen zu finden. Prinzipiell ist es die bessere Methode, gleich
Trinukleotid-Phosphoramidite [11, 69, 78, 112, 124] zu verwenden, da damit un-
erwiinschte Codone vollstéindig vermieden werden kénnen. Gegeniiber letztgenann-

ten besitzt die vorgestellte Methode mehrere Vorteile:

e Trinukleotide sind noch nicht kommerziell verfiigbar.
e Trinukleotide sind experimentell schwieriger zu behandeln als Mononukleotide.
e Trinukleotide sind teurer als Mononukleotide.

e Der Nachteil, dafl in den meisten Fillen mit nur einem Synthesetopf auch
andere Aminosduren in der Bibliothek vorkommen, kann auch ein Vorteil sein,
da der Suchraum etwas unschéirfer eingegrenzt wird. Auf diese Weise konnen
unvorhergesehene , positive“ Mutanten gefunden werden. Nach Meinung des
Autors ist dies sogar der entscheidende Vorteil des Doping—Algorithmus, da
damit auf einfache Weise eine Zufallsbibliothek mit , Bias*“ generiert werden

kann.

Der vorgestellte Algorithmus produziert Doping-Schemata mit einer Auflésung von

0.1%. Diese Auflosung liegt damit deutlich iiber der bereits existierender Metho-
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den [2, 4, 45]. Die benéstigte Computerzeit liegt je nach Anzahl gewiinscher Synthe-
setopfe auf handelsiiblichen Pentium-PCs zwischen einigen Sekunden und wenigen
Minuten. Im Gegensatz zu anderen Methoden 148t der Algorithmus Korrekturfak-
toren fiir unterschiedliche Reaktionsraten der Nukleotide zu und ermdéglicht das

Bevorzugen bestimmter Codone.

Der Hauptnachteil des Algorithmus soll nicht verschwiegen werden — der Syn-
theseaufwand:
Pro Codon sind drei Nukleotidmischungen erforderlich. Falls n Synthesetépfe nach
dem split-and-mix—Verfahren notwendig werden, benétigt der Experimentator 3n Nu-

kleotidmischungen.

Derzeit erreichen DNS-Synthesizer eine Synthesegenauigkeit von etwa 2.5%, so-
fern die Nukleotid-Mischungen extern zubereitet sind. Sowohl die Synthesegenauig-
keit als auch die Herstellung der Nukleotid-Mischungen unterliegen experimentellen
Fehlern. Der Doping—-Algorithmus simuliert aus diesem Grund die Stabilitit der
gefundenen Optima gegeniiber statistischen, normalverteilten Fehlern. Zumindest
bei dem untersuchten Beispiel der equimolaren Mischung aller 20 Aminoséduren wa-
ren bessere Optima auch empfindlicher gegeniiber simulierten Fehlern. Trotzdem
war selbst bei den besten Optima die absolute Abweichung bei relevanten Fehlern

bis 3% sehr gering.

Aus den Simulationen lassen sich einige (vorldufige) Aussagen iiber die Struktur
der Fitness-Landschaft der equimolaren Mischung aller 20 Aminoséduren finden. Die
lokalen Optima scheinen auf nicht-zufillige Weise im Raum der Konzentrationen
verteilt zu sein. Das globale Optimum hingegen liegt entfernt von den iibrigen Op-
tima. Dies ist der Grund, warum GALO héufig den genetischen Algorithmus in der
Qualitdt der gefundenen Losungen iibertrifft. Das lokale Optimierverfahren erhéht
die Wahrscheinlichkeit, das isolierte globale Optimum zu finden. Die Simulation sta-
tistischer Fehler deutet zudem darauf hin, dafi die gefundenen Optima eher , breit*

zu sein scheinen.

3.11 Ausblick

Der Doping—Algorithmus ist hier nur als vorldufiger Prototyp entwickelt worden.

Deshalb sind eine Reihe an Untersuchungen und Erweiterungen denkbar:

e Wichtig ist als nichster Schritt die ezperimentelle Uberpriifung des Doping-

Algorithmus. Erste Versuche zum Design von Hirudin-Bibliotheken von FRANK
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WIRSCHING, RUDIGER DIETRICH und ANDREAS SCHWIENHORST waren er-

folgversprechend [130].

Bestimmung der prézisen, relativen Reaktionsraten der einzelnen Nukleotide,
da hier grofle Uneinigkeit in der Literatur besteht. Vermutlich schwanken die

Werte auch zwischen verschiedenen DNS-Synthesizern.
Denkbar sind sequenzabhingige Korrekturfaktoren der Reaktionsraten.

Zur Reduzierung des experimentellen Aufwands konnte mit Linearkombina-

tionen vorgefertigter Nukleotid-Mischungen gearbeitet werden.

Interessant wére eine detailliertere Untersuchung der Fitnesslandschaften un-

terschiedlicher Doping-Schemata, insbesondere die Verteilung der Optima.

Moglicherweise kann durch eine genauere mathematische Analyse der Fitness-

landschaft der Suchraum weiter eingeschrinkt und strukturiert werden.

Der experimentelle Aufwand bei einer gréfleren Anzahl von Synthesetépfen

legt die Entwicklung einer automatisierten Misch- und Synthesestation nahe.



Kapitel 4

General Regression Neural
Network

Ein Hauptteil dieser Arbeit entfiel auf die Suche, Entwicklung und Implementation
geeigneter statistischer Verfahren, die Anwendung im TST-Algorithmus (Kapitel 5)
finden konnen. Neben der Implementation verschiedener Varianten von Backpropa-
gation—Netzen lag der Schwerpunkt der Entwicklung in der Adaption des vergleichs-
weise unbekannten ,General Regression Neural Network® (GRNN) von DONALD
F. SPECHT [114].

In diesem Kapitel soll deshalb das ,, General Regression Neural Network* (GRNN)
als ein modernes und erfolgreiches nichtlineares Regressionsverfahren vorgestellt wer-
den. Besonderes Gewicht wird dabei, neben der Herleitung der Grundlagen, auf die
vom Autor entwickelten Trainingsverfahren gelegt. Zum Abschlufl wird in Kapi-
tel 4.10 die Giite des Netzes an ausgewihlten Beispielen demonstriert und mit dem

Stand der Technik verglichen.

4.1 Einleitung

Ein grundsétzliches Problem in der Wissenschaft ist die Bestimmung des funktiona-
len Zusammenhangs zwischen einer unabhéingigen, eventuell verrauschten (vektori-
ellen) Variable x und einer abhéngigen (vektoriellen) Variable y. Typische Beispiele

dafiir sind:

e Messung einer Grofle (z.B. Gasdruck) in Abhéngigkeit von einem Parameter

(z.B. Temperatur).

95
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e Analyse von Zeitreihen, wie z.B. Aktienkursvorhersage in Abhéngigkeit vom

bereits bekannten Kurs.

e Bestimmung der Sekundér- oder Tertidrstruktur von Proteinen in Abhéngig-

keit von der Aminosiuresequenz.

In den beiden ersten Beispielen ist eine stetig differenzierbare Abbildung zwischen

der unabhéngigen Variablen x und der abhéngigen Variablen y gesucht. Im letzten

Beispiel hingegen eine unstetige Abbildung, da abhéingig von der Aminosauresequenz

der Strukturtyp y einen diskreten Wert annimmt.

Es existieren mehrere Wege, um den Zusammenhang zwischen den abhéngigen

und den unabhingigen Variablen eines Problems zu ermitteln:

1. Steht ein Modell zur Verfiigung, mit dem der Zusammenhang befriedigend be-

schrieben werden kann, so ist das Problem bereits geldst. Gegebenenfalls mufl

das Modell iterativ mit Experimenten oder Simulationen verfeinert werden.

. Haufig steht ein Modell bereit, in dem freie Parameter vorkommen. In der

Regel werden diese freien Parameter numerisch so an bestehende Daten an-
gepaflt, daBl das Modell die Daten optimal erkldrt, d.h. der Fehler zwischen
Modell und Daten minimiert wird. Die einfachste Methode, freie Parameter
in ein Modell zu integrieren, ist, wie in der klassischen Statistik [39, 84], Li-
nearkombinationen von vorgegebenden Funktionen zur Vorhersage von y zu
benutzen. Viele Probleme sind allerdings von nichtlinearer Natur und kénnen

mit linearen Modellen nur ungeniigend beschrieben werden.

. Bei vielen Problemen ist entweder gar kein Modell vorhanden, oder die Vorher-

sagen der bestehenden Modelle sind zu ungenau oder nicht allgemein genug. In
solchen Féllen bietet sich die modellfreie Regression an, um den Zusammen-
hang zwischen der unabhingigen und der abhéngigen Variablen wenigstens
numerisch angeben zu kénnen. Moderne Beispiele fiir nichtlineare Approxima-
tionsverfahren sind kiinstliche neuronale feedforward—Netze, wie das populére

Backpropagation—Netz.

Klassifizieraufgaben werden meist dadurch gelost, dafl das Problem zunéchst
als Approximationsaufgabe behandelt wird. Aus den Regressionswerten muf
dann durch ein geeignetes Kriterium wie einem Schwellwert oder dem maxi-
malen Wert etc. die Klasse ermittelt werden. Dieses Verfahren ist nicht ganz
unproblematisch, da die optimale Regressionsfunktion nicht automatisch zur
optimalen Klassizifierung fiihren muf} (siehe Kapitel 4.10, Abbildung 4.15).
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Der TST-Algorithmus soll Probleme der letztgenannten Kategorie, bei denen kein
Modell zur Vorhersage der Fitness benutzt wird, 16sen, deshalb beschiftigen wir uns
im weiteren Verlauf dieses Kapitels mit einem speziellen Verfahren zur modellfreien

Regression — dem ,,General Regression Neural Network® (GRNN).

Das GRNN wurde 1991 von DONALD F. SPECHT in [114] erstmals beschrieben.
Obwohl in dieser bis dato relativ wenig beachteten Arbeit von einem neuronalen Netz
gesprochen wird, ist das dort beschriebene Verfahren im Kern eine Approximations-
formel, die eine Art gewichteten Mittelwert bildet. Die Formel 148t sich jedoch leicht
parallelisieren und als neuronales Netz interpretieren (Kapitel 4.6). Der Vorteil die-
ser Sichtweise ist, daf} das rechenintensive Abrufen von Informationen auf parallel

arbeitender Hardware zu implementieren ist.

SPECHT zeigte in [114] an einigen Beispielen, daf8 sein ,Netz“ mindestens die
gleiche Generalisierungsgenauigkeit wie ein Backpropagation-Netz mit nur 1% der
Anzahl Lernmuster erreicht. Der Hauptnachteil des GRNN ist der Rechenaufwand
beim Training und Abrufen der gelernten Information im Vergleich zu feedforward—

Netzen.

4.2 Regressionsformel

Die Regression einer abhingigen Variable y von einer unabhingigen Variablen x
ist allgemein die Berechnung des wahrscheinlichsten Wertes fiir y. Das GRNN ap-
proximiert unter Verwendung der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f(x,y), die
empirisch aus den beobachteten Daten durch Schitzung mittels der Methode der

PARZEN-Fenster [81] ermittelt wird.

Im folgenden wird 0.B.d.A. nur eine skalare abhéingige Variable y angenommen.
Die Erweiterung auf eine vektorielle Variable y ist trivial — es muf} lediglich Glei-
chung (4.1) fiir jede Dimension von y parallel angewandt werden. Formuliert man
das GRNN als kiinstliches neuronales Netz (siehe Abbildung 4.1 auf Seite 63), so
ist fiir jede Dimension von y eine eigene Summations- und Ausgabeschicht zu im-

plementieren.

Gegeben sei mit f(x,y) die kontinuierliche Wahrscheinlichkeitsdichte der vekto-
riellen Zufallsvariable x (p Dimensionen) und der skalaren Zufallsvariable y. Es seien

X und Y gemessene Werte der Zufallsvariablen x und y. Der Erwartungswert E[y|X]
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bzw. die Regression §(X) von y fiir ein gegebenes X berechnet sich nach:

/+oody y- f(X,y)
9(X) = Ely|X] := =2

(4.1)

—+o00

L fX,y)

Ist die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f(x,y) bekannt, so kann der Erwartungs-

wert von y nach Gleichung (4.1) berechnet werden, und das Regressionsproblem ist

geldst.

In der Praxis ist jedoch die ,,echte® Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion unbekannt —

sie muf} aus den verfiigharen Werten von x und y geschétzt werden.

4.3 Univariate Wahrscheinlichkeitsdichte nach PAR-

ZEN

PARZEN [81] stellte 1962 eine Methode vor, die univariate Wahrscheinlichkeitsdichte
aus einer Zufallsstichprobe der Gréfle n abzuschéitzen. Seine gendherte Dichtefunk-
tion f(z) konvergiert asymptotisch mit wachsender Grofie der Stichprobe gegen die
wirkliche Wahrscheinlichkeitsdichte f(z). Er benutzt eine Gewichts- oder Kernel-
Funktion W (d), die ihren maximalen Wert an der Stelle d = 0 hat und fiir wachsen-
den Betrag von d schnell gegen 0 konvergiert; d = d(X, X?) ist hierbei die Distanz
oder Metrik zwischen den Punkten X und X*. Ein oberer Index steht in dieser Arbeit
fiir die Nummer des Punktes aus der Stichprobe; ein unterer Index im mehrdimen-
sionalen Fall fiir die Dimension. Die Kernel-Funktion muf} folgenden Bedingungen

geniigen:
e Die Kernel-Funktion mufl beschrankt sein:

s1(11p [W(d)| < o0 (4.2)

e Die Kernel-Funktion muf fiir wachsenden Betrag des Arguments schnell ge-

gen 0 konvergieren:

/ +:dx W (2)| < 00 (4.3)
Jim |[zW (x)| =0 (4.4)

e Die Kernel-Funktion mufl normiert sein, damit die gendherte Wahrscheinlich-

keitsdichtefunktion f(z) ebenfalls normiert ist:

/ ;“dx W) =1 (4.5)
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e Die Kernel-Funktion mufl symmetrisch sein:

W(z) = W(—x) (4.6)

Diese Bedingungen implizieren, daf§ die Kernel-Funktion in der Regel im groben
einer Glockenkurve &hneln wird. Einige Beispiele fiir normierte Kernel-Funktionen

demonstrieren dies:

1 a2
GAuss’scher Kernel: W(d,o):= e 22 4.7
(d.)i= (@.7)
1
GAuss-dhnlicher Kernel: W(d,o):= 5 (4.8)
TO [1 + (%) ]
>, |d <o
Kastenformiger Kernel: W(d, o) =< (4.9)
0 , sonst
(
La-|4) , ld<o
Dreieckiger Kernel: W(d,o) =< (4.10)
0 , sonst

In praktischen Anwendungen wird nahezu immer der GAUss-férmige Kernel (4.7)
verwendet. Dieser Kernel scheint fiir Regressions- wie auch Klassifizierungsaufga-
ben optimale Eigenschaften zu besitzen, setzt aber die wiederholte Berechnung der
Exponentialfunktion voraus. Aus Performancegriinden wurde deshalb vor allem in
dlteren Arbeiten der GAuss-dhnliche Kernel (4.8) implementiert. Dieser Kernel er-
weist sich jedoch héufig wegen des schmalen Optimums aber breiten ,,Schwanzes

als nur méfig geeignet.

Die geniiherte Dichtefunktion f(X) liBt sich im eindimensionalen Fall mit der

Stichprobengréfie n wie folgt schreiben:

lf:w(ﬂ)
7112"; (X X’) (4.11)

Der Parameter o’ > 0 ist, analog zur Standardabweichung bei der Normalverteilung,
ein Maf fiir die ,,Breite“ der Kernel-Funktion fiir jedes Mitglied der Stichprobe.
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4.4 Multivariate Wahrscheinlichkeitsdichte nach

CACOULLOS

Im Jahr 1966 erweiterte CACOULLOS [7] PARZEN’s Methode auf den mehrdimensio-

nalen Fall. Die multivariate gensdherte Dichtefunktion

Xi X, X;)

I (K-

(4.12)

i
o} ogd

hat im allgemeinsten Fall fiir jede Variable X! und jede der p Dimensionen ihren
eigenen Skalierungsfaktor o7 (1 <i<n, 1<j<p).
Zur Vereinfachung nehmen wir an, dafl die Skalierungsfaktoren fiir alle Dimen-

sionen gleich sind:

o'=ol=...=o0,, Vi (4.13)
Durch Normieren der Variablen auf gleiche Variation in jeder Dimension 148t sich die-
se Forderung meist rechtfertigen. Es existieren aber Probleme (siehe Kapitel 4.10.1),
fiir die diese Forderung eine zu starke Einschrinkung bedeutet. Im Allgemeinen je-

doch wird diese zusétzliche Vereinfachung in der Praxis kaum Probleme bereiten.

Die zweite, allgemein iibliche Vereinfachung betrifft die Form des multivariaten

Kernels als Produkt univariater Kernels:

W(X) = [[W(X)) (4.14)

Man beachte, daf fiir jede Dimension dieselbe univariate Kernel-Funktion angenom-

men wird.

4.5 Fundamentalgleichung des GRNN

Fiir den Einsatz im GRNN wird eine nochmals leicht verdnderte Form des multiva-

riaten Kernels angenommen:
W(X,Y)=W(X) -W(Y) (4.15)

Zusammengefaft ergibt sich fiir die multivariate genidherte Dichtefunktion des GRNN:
X X! d,(Y,Y"
zw( va@i;l> (416)
O-Z
Hier wurde iibrigens die vereinfachende Annahme getroffen, fiir jedes Mitglied der

Stichprobe dieselbe Kernel-Funktion zu verwenden. Mit Gleichung (4.16) steht nun
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das Werkzeug zur Vervollstindigung des GRNN zur Verfiigung. Setzt man die Glei-

chung in Gleichung (4.1) ein, so erhilt man als Erwartungswert fiir y folgenden

Ausdruck:
1 z": dy (X, X7) dy(y,iYi)
e B ]

Das Integral iiber y im Nenner ist wegen der Normierbedingung (4.5) gleich Eins.
Unter der Annahme, da8 als eindimensionale Metrik d,(y, V") := |y — Y| der Ab-
solutbetrag der Differenz zwischen y und Y* genommen wird, 148t sich das Integral

im Zéhler folgendermafien umformen:

+o0 i “+00 i +00 7

ot ot — o0 ot
N _ N _
~ ~

0 1
=Y (4.18)

Das erste Integral auf der rechten Seite ist wegen der Spiegelsymmetrie (4.6) der
Kernel-Funktion gleich Null, das Zweite wegen der Normierbedingung (4.5) gleich
Eins. Ersetzt man die Integrale in Gleichung (4.17) entsprechend, so ergibt sich die

,Fundamentalgleichung“ des General Regression Neural Network:

_iyi-w<M>

O-’L

£ (o)

i=1

(4.19)

Man beachte, da8 bei dieser Herleitung in Gegensatz zu [71, 114] keine speziellen

Kernel-Funktionen und Metriken Verwendung fanden.

Die Fundamentalgleichung (4.19) hat folgende Eigenschaften, die sich alle durch

einfaches Einsetzen beweisen lassen:

1. Gleichung (4.19) bildet einen gewichteten Mittelwert:
Jeder Punkt der Stichprobe wird mit seiner PARZEN’schen Kernel- oder Fenster—

Funktion an der Stelle X gewichtet und dann aufsummiert.
2. Die Fitfunktion ist an jeder Stelle X des Definitionsbereichs definiert.

3. Die Fitfunktion ist stetig und stetig differenzierbar, solange kein o* gleich Null

ist.
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4. Die einzigen unbekannten und noch zu bestimmenden Parameter sind die n

Skalierungsfaktoren o®. Siehe dazu Kapitel 4.9.

5. Besteht die Stichprobe nur aus einem einzelnen Punkt (n = 1), so nimmt der

Erwartungswert §(X) fiir alle X den konstanten Wert Y'! an.

6. Sind alle Y! = ... = Y™ =Y der Stichprobe identisch, so nimmt der Erwar-
tungswert §(X) fiir alle X und alle ¢* den konstanten Wert Y an.

7. Es gelte voriibergehend o' = ... = ¢

e Limit 0 — 0:
Aus dem kontinuierlichen wird ein stufenférmiger Fit. Der Erwartungs-
wert §(X) nimmt den (n#chstgelegenen) Wert Y an, fiir den die Di-

stanz d, (X, X*) minimal wird.

e Limit 0 — 4-o00:
Der Erwartungswert ¢(X) entspricht dem (ungewichteten) Mittelwert al-
ler Y°.

e Liegt X weit entfernt von den X*, so nimmt der Erwartungswert §(X)

den nichstgelegenen Wert Y an.

8. Liegt X weit entfernt von den X', so nimmt der Erwartungswert §(X) im Falle
unterschiedlicher o* den Wert Y* an, dessen o% am grdften ist, also nicht den
Wert des niichstgelegenen Y wie im Falle identischer o!. Insbesondere kann
das GRNN dadurch nicht extrapolieren, sondern nur zwischen den bekannten
Stiitzstellen approximieren. Diesen Nachteil teilt das GRNN mit feedforward—

Netzen.

Mit GAuss’schem Kernel und EucrLip’scher Metrik nimmt Gleichung (4.19) die

bekannte, hier implementierte Form an:

§(X) = :j - l_;(?:)Q] , mit D? := (X — X))T(X — X} (4.20)
e |~

4.6 Das GRNN als neuronales Netz

Wie der Name dieses Approximationsverfahrens bereits impliziert, 148t sich die Ap-

proximationsformel (4.19) in die Struktur eines kiinstlichen neuronalen Netzes brin-
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Ausgabeschicht )
Summationsschicht  Zah l@ron enuj

D

Eingabeschicht J J J
Abbildung 4.1: General Regression Neural Network als neuronales Netz: Der Informati-

onsfluf$ verlauft von unten nach oben. Die gestrichelten Pfeile symbolisieren Gewichtsfak-

toren der Starke FEins.

gen. Das Hauptmotiv, eine bereits funktionierende Approximationsformel auf etwas
kiinstlich anmutende Art und Weise in die Struktur eines neuronalen feedforward—
Netzes zu bringen, ist die Moglichkeit der Implementation auf parallelen Prozes-
soren mit den damit verbundenen Geschwindigkeitsvorteilen. Es werden zwar viele
(p + n + 3) Neuronen/Prozessoren bendétigt, die aber nur elementare Operationen

durchfithren miissen.

Der Informationsflul des Netzes in Abbildung 4.1 verlduft von unten nach oben:

1. FEingabeschicht: Sie besteht aus p linearen Neuronen, an die jeder Eingabevek-

tor X angelegt wird.

2. Musterschicht: Die Musterschicht hat genau n Neuronen, d.h. fiir jedes Muster
aus dem Trainingsset ein eigenes Neuron. Die Musterschicht ist mit der Ein-
gabeschicht durch Verbindungen der Stédrke Eins vollstindig verkniipft. Die
Kernel-Funktion des i.Neurons berechnet erst die Distanz d = d,(X, X*) und
dann als Aktivierungsfunktion die Kernel-Funktion W (%)

3. Summationsschicht: Die Summationsschicht besteht aus je einem Neuron fiir
Zahler und Nenner aus Gleichung (4.19). Die Verbindungen zwischen der Mu-

sterschicht und dem , Nennerneuron“ haben die Stéirke Eins; die Verbindung
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zwischen dem i.Musterneuron und dem ,Z#hlerneuron“ hat den Wert der

abhiingigen Variable Y".

4. Ausgabeschicht: Das eine Ausgabeneuron ist mit der Summationsschicht durch
Verbindungen der Stérke Eins verkniipft. Das Ausgabeneuron muf} die Divisi-
on der Ausgabewerte von Zihler- und Nennerneuron der Summationsschicht
durchfiihren. Sieht man ein kiinstliches neuronales Netz als biologisches Mo-
dell an, so ist die Divisionaufgabe des Ausgabeneurons ein gewichtiger (der
einzige) Einwand, da die Division im Gegensatz zu den Aktivierungsfunktio-
nen iiblicher kiinstlicher neuronaler Netze biologisch nur schwer zu motivieren

ist.

Die Schemazeichnung 4.1 zeigt auf eindriickliche Weise die Vorteile des General

Regression Neural Networks:

e Die Architektur ist vollstindig determiniert.

e Alle Gewichtsfaktoren des Netzes sind vollstindig festgelegt. Der Ubersicht-
lichkeit halber sind alle Verbindungen der Stéirke Eins durch gestrichelte Pfeile
dargestellt.

e Die einzigen freien zu trainierenden Parameter sind die n Skalierungsfakto-

ren o' der Kernel-Funktion.

4.7 Arbeitsweise eines GRNN

Zum leichteren Verstidndnis soll hier an einem einfachen, eindimensionalen Beispiel
die Arbeitsweise eines GRNN nach Gleichung (4.20) demonstriert werden.

In Abbildung 4.2 wurden die Trainingsdaten als Sterne, die Kernel-Funktionen
als gestrichelte und die Approximationskurve als durchgezogene Linie eingezeichnet.
Fiir die Standardabweichungen der Kernel-Funktionen wurde ein fiir alle Funktionen
identischer Wert von o = 0.65 gewéhlt. Es ist unmittelbar einsichtig, wie die Uber-
lagerung der GAUss-Funktionen nach Gleichung (4.20) die Approximationskurve in
Abbildung 4.2 ergibt.

Werden die Breiten der Kernel-Funktionen falsch gewihlt, so ist das Approximati-

onsergebnis ungeniigend:
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Abbildung 4.3: Ungiinstige Breiten der Kernel-Funktion

1. Im Falle einer zu kleinen Parameterwahl neigt das GRNN — wie andere Net-
ze auch — zum Uberfitten, d.h. die Trainingsdaten werden im Wesentlichen
auswendiggelernt und kaum verallgemeinert. Dieses Verhalten zeigt das linke
Diagramm in Abbildung 4.3. Wenn sehr viele, unverrauschte Daten vorliegen,
kann dies tolerabel sein. In der Regel ist allerdings der zu analysierende Da-
tensatz zum einen im Vergleich zur Grofle des Suchraums sehr klein und zum
anderen fehlerhaft.
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2. Werden die Kernel-Breiten jedoch zu grofl gewéhlt, so glittet der Fit zu stark.
Im Extremfall unendlich grofler o-Werte besteht die Fitfunktion fiir alle Ele-
mente der Definitionsmenge aus dem Mittelwert der Trainingsdaten, wie das

rechte Diagramm in Abbildung 4.3 veranschaulicht.

Nach Definition (4.19) ist das GRNN prinzipiell in der Lage, fiir jeden beliebigen
Eingabevektor eine Ausgabe zu liefern. In der Praxis konnen dabei allerdings nume-
rische Instabilititen auftreten, weil die Fensterfunktionen — und damit der Nenner
— fiir steigende Distanzen nach den Gleichungen (4.3) und (4.4) gegen Null konver-
gieren. Analytisch ist dies kein Problem, da der Zihler ebenfalls gegen Null strebt
und ein endlicher Grenzwert existiert. Auf Seite 61 wurden bei der Auflistung der
Eigenschaften von Fundamentalgleichung (4.19) bereits die Grenzwerte im Fall glei-

cher und unterschiedlicher Kernelbreiten angegeben.

Abbildung 4.4 zeigt das charakteristische Verhalten des GRNN fiir einen typi-
schen Bereich der z-Werte. Hier ist die Kernel-Breite des mittleren Punktes grofier

als die der anderen.

30

25 ¢

20 |

10 -

00—
~10.0 -5.0 5.0 10.0

Abbildung 4.4: Numerische Instabilititen des GRNN

1. Liegt x in einem engen Bereich um die Trainingsmuster (hier z € [—1;+1]),
liefern die meisten Kernelfunktionen einen Wert ungleich Null. Damit appro-

ximiert das GRNN erwartungsgem$.
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2. Etwas weiter entfernt, wenn nur noch wenige Kernelfunktionen — vor allem
die des nichstgelegenen, dominierenden Musters — einen Wert ungleich Null
liefern (hier z € [—6;—1]), nimmt die Ausgabefunktion den y-Wert dieses

Trainingsmusters an.

3. Noch weiter entfernt, wenn nur noch eine Kernelfunktion — die des Musters
mit der grofiten Kernelbreite — einen Wert ungleich Null liefert (hier z €
[-8;—6] und z € [+1;49.5]), nimmt die Ausgabefunktion den y-Wert dieses

Trainingsmusters (hier des mittleren Punktes) an.

4. Ist x so groBl, daf alle Kernelfunktionen einen Wert von Null liefern (hier
z < —8 und z > 9.5), miifite laut Gleichung (4.19) Null durch Null dividiert
werden. Aufgrund der analytisch bekannten Grenzwerte wird die Ausgabe des

y-Wertes des néchstgelegenen Trainingsmusters erzwungen.

Diese Eigenschaften von General Regression Neural Networks konnen im Falle unter-
schiedlicher Kernelbreiten o* zu bestimmten Artefakten fiithren, wie Abbildung 4.5

demonstriert.

1.0
0.9 7
0.8 7
0.7 7
0.6 7
> 05 7
0.4 7
0.3 7
0.2 7

0.1

0.0 L 1 L L 1 L s L L
-02 -01 00 0.1 0.2 0.3 04 05 06 0.7

Abbildung 4.5: Artefakte des GRNN. Im Falle stark unterschiedlicher Kernelbreiten o
sowie dinnverteilter Datensdtze kinnen kiinstliche Ezxtrema durch das GRNN generiert

werden.
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Der mittlere Punkt liegt ndher am linken als am rechten Punkt und hat eine etwas
kleinere Kernelbreite als die anderen Punkte. Im Bereich zwischen dem mittleren und
dem rechten Punkt befindet sich ein Maximum, das durch die drei Trainingspunkte
alleine nicht zu motivieren ist. Das Maximum entsteht durch die ,,Dominanz“ des
linken Punkts an der Stelle z = 0.3: Durch die kleinere Kernelbreite des mittleren
Punkts und dem gréfleren Funktionswert des linken Punkts iiberlagert der linke
Punkt den Einflul des mittleren.

Dieser Effekt entsteht im allgemeinen bei stark unterschiedlichen Kernelbreiten
und ungleichméflig verteilten Stiitzstellen. Je mehr Dimensionen die unabhingige
Variable x hat, desto geringer ist die Bedeutung dieses Effektes. Der Grund ist,
dafl die Breite der Verteilung der Distanzen zweier zufillig ausgewihlter Punkte
mit zunehmender Anzahl Dimensionen immer schmaler wird, die Stiitzstellen also

immer dquidistanter verteilt sind — n#heres dazu in Anhang B.

4.8 Vergleich von GRNN und RBF-Netzen

Da sowohl das GRNN als auch Radiale-Basisfunktionen—Netze (RBF—Netze — siehe
Anhang D.2.2.3) ihre Ausgabe durch Uberlagerung von (radial-symmetrischen) Ker-
nelfunktionen erzeugen, lohnt es sich, die Unterschiede zwischen beiden Netztypen

genauer zu beleuchten.

Ein RBF-Netz verteilt eine vorzugebende Anzahl an Kernelfunktionen (meist
GAuss—Funktionen) im Trainingsraum und berechnet den Ausgabewert durch eine
Linearkombination der Kernelfunktionen. Die Entwicklungsfaktoren (= Gewichte
zwischen verdeckter Schicht und Ausgabeschicht) und die charakteristischen Para-
meter der Kernelfunktionen sind Gegenstand des Trainings. Die Anzahl und Lage
der Kernelfunktionen kann, mufl im Gegensatz zum GRNN aber nicht, mit den
Trainingsdaten iibereinstimmen. In der Standardvariante erfolgt das Training der
Entwicklungsfaktoren durch das (evtl. approximative) Losen eines linearen Glei-
chungssystems. Fortgeschrittene Trainingsverfahren versuchen, Anzahl, Lagen und

Breiten der Kernelfunktionen sowie die Entwicklungsfaktoren zu optimieren.

Nach Kapitel 4.7 weist das GRNN jedem Trainingsmuster eine Kernelfunktion
zu, deren Maximalwert an der Position des Trainingsmusters liegt. Auch hier wird
die Ausgabe im Wesentlichen durch eine Linearkombination der Kernelfunktionen
erreicht. Allerdings werden als Entwicklungsfaktoren die zu lernenden Y verwendet.

Die Ausgabe wird durch Division mit der Summe aller Kernelfunktionen normiert.
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Im Gegensatz zum RBF-Netz ist beim GRNN die Architektur zusammen mit
den Gewichtsfaktoren genau definiert. Lediglich die charakteristischen Parameter der
Kernelfunktionen (Kernelbreiten o*) miissen trainiert werden — dies ist Aufgabe des

folgenden Kapitels.

4.9 Trainingsverfahren

Fiir die Anwendung kiinstlicher neuronaler feedforward—Netze ist die Konstrukti-
on der geeigneten Netzwerkarchitektur und das Training ihrer freien Parameter ein
wichtiges Forschungsthema [132]. Neben rein theoretischen Arbeiten wurde bereits
viel Forschungs- und Entwicklungsarbeit zur Beschleunigung und Automatisierung
des populdren Backpropagation—Verfahrens geleistet; ein nennenswerter Teil der
Veroffentlichungen [34, 91, 132] iiber neuronale Netze beschiftigt sich mit diesem
Thema.

Fiir das GRNN existieren verschiedene Trainingsmethoden [8, 9, 10, 71, 115,
116, 117]: Meist wird dabei entweder nur mit einer einzelnen Kernelbreite o fiir alle
Trainingspunkte gearbeitet, oder es werden Varianten von Gradientenverfahren ein-
gesetzt. Eine einzelne Kernelbreite fiihrt nicht zur maximal méglichen Generalisie-
rung, und Gradientenverfahren bendtigen einen Rechenaufwand der Ordnung O(n?)
bei n Trainingsmustern (siehe Seite 72). Deshalb wurden in dieser Arbeit spezielle,

an das GRNN angepafite Trainingsverfahren entwickelt.

Im folgenden werden nach den vorbereitenden Kapiteln 4.9.1 (Definition der
Fehlerfunktion) und 4.9.2 (Bereich der Kernelbreiten) ein einfaches und schnelles
Trainingsverfahren (Kapitel 4.9.3) sowie darauf aufbauend ein rechenintensives, aber

priziseres Trainingsverfahren vorgestellt (Kapitel 4.9.4).

4.9.1 Fehlerfunktion

Trainingsmethoden gehoren zur Klasse der Optimierverfahren. Wie bei allen Opti-
mierverfahren mufy deshalb auch bei Trainingsmethoden das Optimierkriterium defi-
niert werden. Wir wollen uns an dieser Stelle auf Regressionsverfahren beschranken.
Das naheliegendste Kriterium ist die Summe der Quadrate der Abweichung zwi-

schen Ist- und Sollwert iiber alle Punkte!. Dieses Kriterium ist dann geeignet, wenn

IDie quadratische Abweichung zwischen Ist- und Sollwert ist nicht die einzig mégliche Fehler-
funktion. Sinnvoll kann auch beispielsweise der Korrelationskoeffizient zwischen Soll- und Istwert
sein (siehe z.B. [36]).
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dem Regressionsverfahren ein Modell zugrundeliegt, wie z.B. eine lineare Beziehung
zwischen abhéngiger und unabhéngiger Variable — dem f{iblichen ,least-squares“—
Fit. Bei einem modellfreien Fitverfahren fiihrt dieses Kriterium unweigerlich zum
einfachen Auswendiglernen (,overfitting) aller Punkte. Das Trainingsziel muf} aber
sein, aus den vorgegebenen Punkten die Trends zu extrahieren und Rauschen zu

eliminieren, also generalisiert oder verallgemeinert zu lernen.

Als natiirliche und in der Regel verwendete Erweiterung des least-squares—Krite-
riums werden die vorgegebenen Punkte in ein , Trainingsset“ und ein ,, Uberpriifungs-
set“ aufgeteilt — ,crossvalidation® genannt. Zur Erhéhung der statistischen Signi-

fikanz kann dies S-mal geschehen.

Héaufig wird vor der Aufteilung in Trainings- und Validierungsset dem Datensatz
ein Testset entnommen. Das Testset darf an keiner Stelle eines Trainingsverfahrens
eingesetzt werden und dient der Uberpriifung der Generalisierfihigkeit des fertig

trainierten statistischen Verfahrens.

Fiir die Trainingsfehler E; des Trainingssets und Ey des Uberpriifungssets er-

geben sich folgende Beziehungen:

1 S n-V 9
ET(pl;---,pk:) = = R,; Xtisapla---:pk: _Y;fis (421)
ST = 2 (B )~ Y]
1 AL 2
EV(ph s apk) = W Z Z [RS (ij,sapla s 1pk) - }/;]j,s] (422)
s=1j=1
mit R, (X, p1,...,pr) : Regression von X auf der Basis des s.Trainingssets
pP1,---,Pk : k freie Parameter der Regressionsfunktion R,

S : Anzahl unterschiedlicher Setpaare
V : Grofe jedes Uberprﬁfungssets

t;s : indiziert das i;.Element des s.Trainingssets

’

vjs : indiziert das j.Element des s.Uberpriifungssets

Yindex : zu lernender Wert

Die Funktion R, (X, p1,...,px) beschreibt das eigentliche Regressionsverfahren, bei-
spielsweise ein neuronales Netz oder aber auch Gleichung (4.19) des GRNN. Die
k freien Parameter pq, ..., p,p des Regressionsverfahrens sind der eigentliche Gegen-
stand des Trainings. Sie miissen so optimiert werden, dafl der Fehler Ey des Uber-

prifungssets minimiert wird. Bei kiinstlichen neuronalen Netzen entsprechen ihnen
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die Gewichtsfaktoren der Verbindungen zwischen den Neuronen. Hier sind es die

Kernelbreiten o.

Im Kern ist das Optimierkriterium FEy identisch mit der Fehlerfunktion von
Backpropagation-Netzen. Der einzige Unterschied ist, daf§ hier S Trainings-/Uber-
priifungssetpaare erlaubt sind. Ein feedforward-Netz kann nur mit einem einzigen
Setpaar arbeiten: Mit dem Trainingsset wird trainiert, mit dem Uberprijfungsset der
Generalisierungsfehler (nicht Trainingsfehler!) {iberpriift. Ziel eines jeden Trainings-
verfahrens ist die Minimierung des Generalisierungsfehlers. Fiir die iiblichen feed-
forward-Netze sind mehrere Setpaare nutzlos, da jedem Trainingsset/Uberpriifungs-
setpaar ein eigenes Netz zugeordnet werden miifite. Fiir das GRNN gilt dies nicht,

da beliebig viele Setpaare mit Gleichung (4.19) verarbeitet werden konnen.

Implizite Annahme ist hier und im Folgenden, dal das Trainingsset und das
Uberpriifungsset reprdsentativ fiir den vollstindigen Datenraum sind. Nur mit die-
ser Voraussetzung fithrt ein Minimieren des Trainingsfehlers E\ zu besserer Gene-
ralisierung. Besitzen Trainingsset/ Uberpriifungsset einen , Bias“, so decken sie nur
einen Teil des Datenraums ab. In solchen Féllen ist es moglich, dal die optimale
Generalisierung eines unabhingigen Testsets bei einem grofleren als dem minima-
len Trainingsfehler erfolgt. Beispiele dazu finden sich in Kapitel 4.10.2 (z.B. Abbil-
dung 4.13).

Man beachte, dafl in die Berechnung von Er und Ey nach Gleichung (4.22) die
Fehler aller verfiigbaren Datenpaare eingehen. Das Training findet demzufolge im
,Batch-Mode*“ statt. Im Gegensatz dazu existieren auch ,online“~Trainingsverfahren,
bei denen die zu trainierenden Parameter nach Préisentation eines jeden einzelnen

Datenpaares aktualisiert werden. Diese Varianten finden hier keine Beriicksichti-
gung.

In den meisten bekannten Trainingsverfahren werden die Trainingsfehler £ und
Ey auf eine vorzugebende Anzahl Nachkommastellen gerundet. Auf diese Weise wird

implizit ein Abbruchkriterium fiir das Training definiert: Sobald Ep und/oder Ey

ihren Wert nicht mehr veréndern, hat das Verfahren konvergiert.

DoNALD F. SPECHT schligt in [114] die sog. ,holdout“— oder ,leave-one-out“—
Methode vor. Die vorgegebenen Punkte werden S = n mal in Trainings- und
Uberpriifungsset aufgeteilt, deshalb kann die holdout—Methode als Extremfall von
crossvalidation betrachtet werden. Das Uberpriifungsset besteht aus jeweils einem
einzelnen Punkt, das Trainingsset aus den verbleibenden Punkten. Auf diese Weise

entspricht jedem Punkt genau einmal ein Uberpriifungsset.
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Die Berechnung des Regressionsfehlers Fy benétigt S - V' Aufrufe von R,. Fiir
das GRNN mu$f} bei jeder Regression R in Gleichung (4.19) n — V mal die Kernel-
funktion W aufgerufen werden. Die gesamte Anzahl Rechenschritte zur Bestimmung
des Regressionsfehlers Ey betrigt damit fiir das GRNN S-V - (n— V). Je nach Ver-
teilung der Punkte auf die Trainings- und Uberpriifungssets ergibt sich folgender
Rechenaufwand (= Anzahl Aufrufe der Kernelfunktion W):

holdout : n(n — 1)
crossvalidation : S - y(y — 1) - n?

mit 7y : Anteil des Trainingssets an der Gesamtzahl von Punkten (0 <y <1)

In jedem Fall ist der Rechenaufwand zur Bestimmung des Trainingsfehlers von der
Ordnung O(n?).

Vergleicht man den Rechenaufwand von holdout und crossvalidation, so ist der
Aufwand fiir holdout dann geringer, wenn folgende Beziehung fiir die Anzahl an
Setpaaren gilt:

S > ni_l [l ¢ #
(v =1n 7y —1)
Der Rechenaufwand ist fiir das holdout—Kriterium nur dann geringer als fiir crossva-

(4.23)

lidation, wenn S > 4 gilt, da der Ausdruck y(y—1) fiir v = ; maximal ist. Fiir andere
Werte von v kénnen noch wesentlich mehr Setpaare verwendet werden, bis crossva-
lidation ungiinstiger als holdout wird. Allerdings ist es aus statistischen Griinden

sinnvoll, Trainings- und Uberpriifungsset gleich grof, d.h. v = % zu wihlen.

Bei vielen Versuchen erwies es sich als hilfreich, fiir Trainingsldufe mit crossva-
lidation eine moglichst grole Anzahl Setpaare zu verwenden. Ab S = 5 oder mehr
Setpaaren unterschieden sich die Lagen der Trainingsoptima kaum mehr voneinan-
der und der Rechenaufwand ist dann fiir v = % vergleichbar mit holdout. Diese
empirischen Ergebnisse sowie Aussagen aus der Literatur [71, 114] fiilhrten zur Ent-
scheidung, die holdout-Methode als Fehlerfunktion zu iibernehmen. Ein weiteres
Argument zugunsten von holdout ist die Tatsache, daf die crossvalidation-Methode

im Gegensatz zu holdout zwei benutzerdefinierte Parameter S und v benétigt.

4.9.2 Bereich der Kernelbreiten

Bei verschiedenen Trainingsversuchen zeigte sich sehr schnell die Notwendigkeit,
fiir die Kernelbreiten o* minimale und maximale Werte zu finden. Entscheidend ist

dabei, zu garantieren, daf} die ausgewéhlten Grenzen den vermutlich optimalen Wert
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von o' umrahmen. Ziel war es zudem, daf§ die minimalen Werte fiir die Kernelbreiten
moglichst nahe am Optimum liegen, so dafl das rechenintensive Training vereinfacht
wird. Die minimalen Kernelbreiten sollen so grofl sein, da8 das GRNN fiir keines
der zur Verfiigung stehenden Trainingsmuster numerische Instabilititen (sieche Ab-
bildung 4.4) aufweist.

Da es keine rein mathematisch ableitbaren Grenzen gibt, mufite mit Heuristiken
gearbeitet werden. In dieser Arbeit wurden verschiedene empirische Regeln getestet.

Die zwei sich am besten bewidhrenden sollen hier vorgestellt werden:

4.9.2.1 Heuristik I

Die eine Grundidee zur Bestimmung der unteren Grenze ist, die Kernelfunktion so
schmal werden zu lassen, dafl sie den néchsten benachbarten Punkt ,,gerade noch
beriihrt“. Im Falle des GAUSS’schen Kernels heifit das:

mit D?. .:Abstand zum nichstgelegenen Punkt

min,s

Yg : Wert der Kernelfunktion an der Stelle des nachstgelegenen Punktes

Damit ergibt sich als untere Grenze der i.Kernelbreite:

(4.25)

Analoge Uberlegungen zum maximal erlaubten Wert der Kernelbreite — jeder Punkt
soll gerade noch den am weitesten von ihm entfernten Punkt beriihren diirfen —

fithren zur oberen Grenze der i.Kernelbreite:

(4.26)

Die Stérke der ,Beriihrung“ mit dem Nachbarpunkt steckt in der willkiirlich zu
wahlenden Grofle Y. Je kleiner der Wert ist, desto weniger werden sich die Kernel-
funktionen zweier benachbarter Punkte iiberlappen. Der Wert ist so zu wihlen, dafl
die Punkte einerseits (auf Wunsch) noch durch das Training voneinander zu trennen
sind, andererseits der Fit auch im Falle minimaler Kernelbreiten noch ,glatt“ bleibt
(sieche Abbildung 4.3 auf Seite 65 — linkes Diagramm).
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In Kapitel 4.4 wurde bereits angesprochen, dafl die Variablen X; auf gleiche
Standardabweichung zu normieren sind. Fiir die abhingige Variable Y* existiert
eine solche Forderung nicht. Es ist fiir die Heuristik I allerdings notwendig, die Y
in einen Zahlenbereich ohne Null zu skalieren, damit es nicht zu Problemen mit der
Division durch Null in den Gleichungen (4.25) und (4.26) kommen kann.

4.9.2.2 Heuristik I1

Im Eindimensionalen ist die einfachste M&glichkeit der Interpolation das Verbinden
der jeweils benachbarten Punkte durch Geradenstiicke. Die Idee ist nun, fiir jeweils
zwei benachbarte Punkte die Kernelbreite so einzustellen, daf§ die Approximation
des GRNN der Verbindungsgerade ,,m&glichst nahe kommt“. Konkret heif3t dies, daf3
der Betrag des Gradienten der Regression des GRNN in der Mitte des Verbindungs-
vektors zwischen X! und X? mit dem Betrag der Steigung der Verbindungsgeraden

gleichgesetzt und nach o aufgel6st wird.

Die Regressionsformel des GRNN lautet in p Dimensionen nach Gleichung (4.19)

fiir zwei Punkte:

- (dm(X,X1)> R (dm(X,X2)>

= (dw(;, <) sw (dm(x,x2§> 20

Der Gradient der Regressionsformel (4.27) fiir zwei Punkte an der Stelle X lautet:

W! Wy — WL W,

Vi(X)=(y' - Y? 4.28
9(X) = ( ) GAESIAE (4.28)
X }(1 - N X Xl
mit Wy =W <M> S I A (M)
o pu .
X X2 — . X X2
o pu .
Es gelte fiir die ,Mitte“ X° zwischen X! und X2:
1
d(X°,X") = d(X°,X*) = Jd(X', X?) (4.29)

Mit dem Spezialfall der GAUSS’schen Fensterfunktion lautet der Gradient an der
Stelle X°:

d, (X1, X?)

_’Aonyl_YZ
Tpx0) = (v —v?) ET

(V do(X, X?)

= 1
o~ V(X X")

XO) (4.30)
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2
Durch Gleichsetzen von HVy (X9) H mit dem Betrag (U T, x2|| erhalten wir den

Wert fiir o, fiir den die Steigung der Regressionfunktion (4.27) in der Mitte X°
zwischen den beiden Stiitzstellen genau der Steigung der Geraden zwischen den

Punkten (X!, Y"') und (X?,Y?) entspricht:

Hﬁ dz(X, Xz)‘xo - 6 dz(xa X1)|X0
2

g = %dw(Xl, X2)¢

(4.31)

Im Gegensatz zu Gleichung (4.25) von Heuristik I gehen hier nur die Metrik
zwischen den zwei Punkten X!, X2 und ihr Gradient an der Stelle X° und nicht die
Funktionswerte Y1, Y?2 ein.

Setzt man den Gradient der EUCLID’schen Metrik
X -X
d. (X, X")

zusammen mit den Bedingungen (4.29) fiir X° in Gleichung (4.31) ein, so verschwin-

Vd (X, X') = (4.32)

det der Term unter der Quadratwurzel.

Der Ausdruck fiir den Gradienten der Regressionsformel lautet auflerdem:

Vi(X?) = % (X! = X2) (4.33)
V(X = % dy (X1, X2) (4.34)

Fiir die GAuss’sche Fensterfunktion und die EucLiD’sche Metrik lautet demnach

die Kernelbreite o:

1
o= §dm(X1, X?) (4.35)

Man geht nun durch die Liste aller Trainingspunkte und bestimmt die minimalen
und maximalen Werte o¢ ,, und of,, der Kernelbreite fiir den jeweiligen Punkt und
seinen néchsten Nachbarn nach Gleichung (4.35). Falls einer der Punkte der néchste

Nachbar von mehreren Punkten ist, so wird der Mittelwert der o-Werte genommen.

In der Praxis erwies sich Heuristik II als besser geeignet, da die damit ermittel-
ten minimalen Kernelbreiten den optimalen Kernelbreiten nach Kapitel 4.9.4 meist
ndher waren als mit Heuristik I. Aulerdem benétigt Heuristik II keine zusétzlichen

Parameter, und die Y’-Werte miissen nicht skaliert werden.

Die Herleitung benutzte an keiner Stelle den konkreten Wert von X°. Falls eine
andere Metrik verwendet wird, mufl deren Ableitung in Gleichung (4.31) eingesetzt
werden, wodurch die Abschitzung fiir o nach Gleichung (4.35) eine andere Form

annehmen wird.
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4.9.3 Einfaches, schnelles Training

Der Rechenaufwand zur Bestimmung des Trainingsfehlers Ey ist nach der Abschét-
zung auf Seite 72 bei n Trainingsmustern von der Ordnung O(n?). Bereits einfa-
che Optimierverfahren, die jedes ¢° einzeln #ndern, brauchen — beispielsweise zur
Bestimmung des Gradienten — mindestens n Schritte. Der Rechenaufwand steigt
damit zur Ordnung O(n?) ! Dieser Aufwand ist nur dann gerechtfertigt, wenn die o’
bereits sehr gut voroptimiert wurden. Dies ist die Aufgabe der Verfahren dieses

Unterkapitels.

chnelle Trainingsverfahren diirfen nicht jedes o* einzeln dndern, sondern variie-
Schnelle T fah diirf ht jed ¢ 1 dern, d

ren pro Schritt alle o' auf einmal. Es bieten sich dabei zwei Methoden an:

4.9.3.1 Schnelles Training I

Die erste Methode des schnellen Trainings ist das Multiplizieren aller o¢ mit einem

Faktor m. Fiir m gilt:

i
0 < m < min <M> (4.36)
¢ Ormnin

Ausgehend von m = 1 findet sich ein (sub-)optimaler Wert von m durch lokale,
parabolische Suche [84]%. Der hier implementierte Algorithmus benétigt selten mehr
als 10 Schritte bis zur Konvergenz, je nach erwiinschter Prizision des Trainingsfeh-

lers Ey, .

Ein GRNN, dessen Kernelbreiten o¢ mit den minimalen Kernelbreiten o7 . in-
itialisiert wurden, generalisiert meist iiberraschend gut, weil Heuristik II haufig eine

i

brauchbare Groflenverteilung der o} ;, liefert. Eine deutliche Verbesserung der Lei-

stung eines GRNN kann durch Multiplizieren aller o* mit einem optimalen Faktor m

erreicht werden.

4.9.3.2 Schnelles Training II

Die zweite schnelle Methode, ein GRNN mit bereits befriedigenden Approximati-

1:

onsleistungen zu trainieren, ist, die gleiche Kernelbreite 0 = o .. = o™ fiir jeden

2Einfaches, lokales Optimierverfahren in einer Dimension: Gestartet wird mit drei unterschied-
lichen Punkten, in die eine Parabel eingepafit wird. Deren Minimum/Maximum dient als neuer
Punkt. Dieser und die zwei ihm am n#chsten liegenden Punkte dienen als Tripel fiir die n&chste

Iteration.
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Punkt zu verwenden. Es ist damit nur noch ein einzelner freier Parameter festzu-
legen! Je gleichférmiger die zu lernenden Punkte verteilt sind, desto besser wird
das Fitverhalten in diesem Fall sein. Ein weiterer Vorteil ist, daf} die Berechnung
des Trainingsfehlers Ey nach Gleichung (4.22) doppelt so schnell (@ Funkti-
onsaufrufe der Kernelfunktion) durchgefiihrt werden kann, weil die Kernelfunkti-
on W (M) in Gleichung (4.19) aufgrund der identischen o fiir die Punkte X

g

und X* nur einmal berechnet werden muf.

Es erwies sich sehr bald, daf} die erlaubten Bereiche fiir ¢ nach Kapitel 4.9.2
meist viele Groflenordnungen iiberstreichen. Andererseits ist der interessante Be-
reich von o fiir gute Approximationsleistungen vergleichsweise klein und liegt bei
niedrigen Werten. Alle hier implementierten Trainingsverfahren arbeiten deshalb

mit dem natiirlichen Logarithmus von o.

Der Trainingserfolg ist bei einem einzigen Parameter o leicht zu visualisieren:

3.0

12

25 L 0.7

0.2

Trainingsfehler
N
o

15

1.0 . . . . | . . . 13 . . . . . . . . .
-80 -70 -60 -50 -40 -30 -20 -10 00 1.0 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
In(sigma) X

Abbildung 4.6: Lernkurve und Trainingsergebnis des GRNN bei einer einzigen, fiir alle

Punkte identischen Kernelbreite o.

In Abbildung 4.6 wurde das Training von o an einem eindimensionalen Beispiel un-
tersucht. Die 100 Trainingspunkte wurden in dquidistanten Abstéinden der Funktion
0.85 - sin(27x) + 0.35 - sin(30 - 27z) entnommen und im rechten Diagramm als Sterne
eingezeichnet. Im linken Diagramm ist der Trainingsfehler Fy iiber dem natiirli-
chen Logarithmus von o aufgetragen. Die Kurve demonstriert, dal — im Gegen-
satz zu Aussagen in [114] — die Trainingskurve mehrere Minima durchlaufen kann,
deren korrespondierende Approximationskurven vollig unterschiedlich sein kénnen.
Die an den Trainingspunkten eng anliegende Kurve in rechten Bild entspricht dem
kleinstmoglichen o-Wert von o = 0.00028 = exp(—8.181). Die Approximationskur-

ve hat einen Trainingsfehler von Ey = 1.56. Dem zweiten lokalen und gleichzeitig
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globalen Minimum der Trainingskurve (¢ = 0.0705 = exp(—2.652)) entspricht die
»glatt® durch die Trainingspunkte verlaufende Kurve mit einem Trainingsfehler von
Ey = 1.06.

Als Trainingsstrategie bietet sich an, die eindimensionale Fehlerkurve auf ihr
globales Minimum abzusuchen, in der Annahme, daf§ diesem die optimale Fitkurve
entspricht. Diese Strategie wurde dahingehend implementiert, dafl der Trainings-
fehler Ey an einigen wenigen (dquidistanten) Stellen berechnet und von der Stelle
mit dem geringsten Fehler ausgehend mit einem lokalen Suchalgorithmus (parabo-
lische Suche) das globale Minimum gesucht wird. Die Anzahl Stiitzstellen ist ein

benutzerdefinierter Wert.

4.9.3.3 Schnelles Training — der Algorithmus

Der vollstindige Algorithmus zum schnellen Training eines GRNN setzt sich aus

den bis jetzt beschriebenen Methoden zusammen:

1. Initialisieren der o’ mit den o? ; aus Kapitel 4.9.2.

2. Schnelles Training I: Multiplizieren der ¢° mit dem optimalen Faktor m

nach Kapitel 4.9.3.1. Diese o werden als neue minimale o* ; gesetzt.

3. Schnelles Training II: Unabhéngiges Trainieren des GRNN mit einer ein-
zigen Kernelbreite o fiir alle Punkte nach Kapitel 4.9.3.2. Nur falls o zwi-

. .
man

und of  liegt, wird o' = o gesetzt. Diese Einschrinkung riihrt

schen o AT

von Problemfillen, bei denen das ,,optimale“ o bei 0 = 0 oder 0 = 400 liegt
(siehe Kapitel 4.9.6).

4. Schnelles Training I: (ein zweites Mal)

Die Beispiele in Kapitel 4.10 zeigen, daf} sich viele praktische Probleme bereits durch

ein mit diesem Algorithmus trainiertes GRNN gut beschreiben lassen!

4.9.4 Priazises Training

Zum priziseren Training ist es erforderlich, jede Kernelbreite ¢ individuell zu opti-
mieren. Verschiedene Methoden wurden hier getestet. Das Problem ist jedoch, daf
der Rechenaufwand je nach Verfahren mindestens von der Ordnung O(n?) ist. Aus

diesem Grund schieden die Optimierung durch einen genetischen Algorithmus sowie
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lokales Optimieren nach dem Gradientenverfahren als unpraktikabel aus, obwohl sie

sehr gute Resultate lieferten.

4.9.4.1 Grundidee

Das Prinzip ist, alle Kernelbreiten solange der Reihe nach um kleine Betrige zu
erhéhen, bis der Trainingsfehler £y nicht mehr kleiner wird. Es 148t sich zwar héufig
auch durch Verkleinern der Kernelbreiten eine Verringerung von Ey erreichen, die
daraus resultierenden Netze neigen jedoch insbesondere bei diinn verteilten Da-
tensédtzen stark zum iiberfitten. Die Kernelbreiten sollten so grofl wie moglich und

notig gewahlt werden.

Vorbereitend wird fiir jede Kernelbreite o* der Bereich zwischen In (0% ;) und

min
In (0¢,,,) in eine vorgegebene Anzahl a dquidistanter Abschnitte unterteilt. a liegt
je nach gewiinschter Genauigkeit des Trainings und verfiigbarer Rechenzeit in der
Praxis zwischen 5 und 20. Die Punkte werden nach den Distanzen zu ihren jeweils
néichstgelegenen Nachbarpunkten sortiert. Es werden damit zuerst die Kernelbreiten

der am dichtesten beieinander liegenden Punkte erhoht.

Der Algorithmus sieht stark vereinfacht in Pseudo-Programmcode wie folgt aus:

forall a Abschnitte
forall n (sortierten) Punkte
erhohe Kernelbreite um einen Schritt;
if Trainingsfehler Ey groBer geworden ist
then nimm Veranderung der Kernelbreite wieder zuriick;
endif
endforall
if keine Kernelbreite mehr modifiziert wurde
then fertig!
endif
endforall

Es sei R(n) der Rechenaufwand zum Berechnen des Trainingsfehlers Fy von n
Punkten. Bei einer mittleren Anzahl Schritten @ bis der Algorithmus konvergiert ist,
ergibt sich ein gesamter Rechenaufwand fiir das Training von @ - n - R(n). Mit der
Abschiitzung R(n) = c¢-n? von Seite 72 liegt der Gesamtrechenaufwand bei ¢ - @ - n?

(c: Proportionalitidtskonstante).

Ein Weg, diesen Rechenaufwand zu reduzieren, ist, mit einer kleinen Anzahl

Punkten als aktuelles Trainingsset zu beginnen, diese nach obigem Algorithmus
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zu trainieren, und so lange eine bestimmte Anzahl Punkte dazuzunehmen, bis alle
trainiert sind. So kann man als zusétzliche Punkte diejenigen wihlen, deren Fehler
am grofiten ist. Unterteilt man das komplette Trainingsset in s Blocke, werden pro
Runde > Punkte dem aktuellen Trainingsset zugefiigt. Der Rechenaufwand dieses
modifizierten Verfahrens ist }-7 , [C_L 2R (z%) + R(n)]

Zum Vergleich des Rechenaufwands wird folgende Funktion als Verhiltnis des

Aufwands zwischen dem modifizierten und dem urspriinglichen Verfahren definiert:

s la-2-R(i%)+ R(n s s =
Lila-t-R(i5)+R0)] s 12% (4.37)

Vis,a = =
(5,@,n) a-n-R(n) an s =

Mit R(n) = c¢-n? nimmt das Verhiltnis V (s, a,n) die Form
V(s,a,n) = —+ s+ —+ — (4.38)

an. Die Aufgabe ist nun, den Wert s fiir die Anzahl Blécke zu ermitteln, fiir die das
Verhéltnis V (s, @, n) minimal wird. Durch Gleichsetzen der Ableitung von V' (s, a, n)
nach s mit Null findet sich unter Vernachléssigung hoherer Potenzen von \/% der

geniherte Ausdruck
an n 1 1
2 3 9v2an

fiir den das modifizierte Verfahren den geringsten Rechenaufwand im Vergleich zur

s = (4.39)

urspriinglichen Variante des Algorithmus hat.

Eine implizit getroffene Annahme ist die Unabhéngigkeit der mittleren Anzahl
Schritte @ bis der Algorithmus konvergiert ist von der aktuellen Gréfie des Trainings-
sets . In den Extremfillen s = 1 und s = n ist die Annahme falsch. Fiir mittlere
Werte von s, wie sie Gleichung (4.39) liefert, fiihrt die Annahme zu korrekten Trai-

ningsergebnissen.

Beispiele: Es seien n = 500 und @ = 5. Nach Gleichung (4.39) wird das Trai-
ningsset in s = 35 Blocke a 14 Punkte unterteilt. Bei n = 100 Trainingspunkten

wird das Trainingsset in s = 16 Blocke a 6 Punkte unterteilt.

Ein Nebeneffekt dieses Verfahrens ist, dafl es redundante Punkte, die dem Netz
keine Zusatzinformation liefern, identifizieren kann. Gerade bei grofien Datensétzen
kann auf diese Weise das Trainingsset teilweise drastisch verkleinert werden, ohne
daB sich die Generalisierungsleistung des GRNN verschlechtert. Neben dem dadurch
erleichterten Verstindnis des Datensatzes beschleunigt sich auch die Berechnung der
Ausgabe des GRNN, da diese nach Gleichung (4.19) von der Ordnung O(n) ist.
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4.9.4.2 Préazises Training — der Algorithmus

Der Algorithmus zum prézisen, vollstindigen Training eines GRNN ist eine Erwei-

terung des Algorithmus aus Kapitel 4.9.3.3:

1. Schnelles Training: Trainieren der ¢! mit dem schnellen Algorithmus aus
Kapitel 4.9.3.3.

. Prézises Training durch Maximierung der einzelnen Kernelbreiten:
Trainieren jeder einzelnen Kernelbreite o mit dem Verfahren nach Kapi-
tel 4.9.4.1.

. Schnelles Training I: Multiplizieren der ¢* mit dem optimalen Faktor m

nach Kapitel 4.9.3.1. Diese ¢* werden als neue minimale ¢° ;, gesetzt.

4.9.5 Beschleunigung des Trainings

Die ,, Tricks“ zur Beschleunigung der hier entwickelten Trainingsverfahren sollen an

dieser Stelle zusammengefafit werden:

1. Programmierung des GRNN als Formel und nicht als kiinstliches neuronales

Netz. Dadurch werden die folgenden Vereinfachungen erst ermdglicht.

. Im Falle gleicher Kernelbreiten o fiir alle Punkte mufl zur Bestimmung des
Trainingsfehlers Ey nur die halbe Anzahl an Kernelfunktionsaufrufen berech-

net werden.

. Eine erhebliche Beschleunigung des Trainings 148t sich durch eine vorberech-

nete Distanzmatrix sowie eine tabellierte Exponentialfunktion erreichen.

. Wenn ein grofler Hauptspeicher zur Verfiigung steht, kénnen viele Zwischen-
ergebnisse gepuffert werden. Dadurch konnten bis zu 2 Gréflenordnungen an
Geschwindigkeitszuwachs erreicht werden. Der Speicherbedarf steigt allerdings

quadratisch mit der Gréfle des Trainingssets an.

4.9.6 Problemfille

Leider existieren Datenséitze mit Fehlerkurven, deren globales Minimum bei o0 = 0
(sieche Abbildung 4.7) oder bei 0 = +o0 (siehe Abbildung 4.8) liegt. In diesen Fillen
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Abbildung 4.7: Lernkurve und Trainingsergebnis — Problemfall I: Es gilt Y? > #
Das globale Minimum der Fehlerkurve (linkes Diagramm) liegt bei o = 0, d.h. das GRNN
lernt lediglich auswendig. Im rechten Diagramm sieht man die Approzimationskurven fir
o = 0.1353 = exp(—2) (durchgezogen), o = 0.3679 = exp(—1) (gestrichelt) und o =
1.0000 = exp(0) (lang gestrichelt).

70.0

60.0 -
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Trainingsfehler
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Abbildung 4.8: Lernkurve und Trainingsergebnis — Problemfall II: Es gilt Y? < 2Y'—Y3.
Das globale Minimum der Fehlerkurve (linkes Diagramm) liegt bei o = +oo, d.h. das
GRNN liefert fir alle © den Mittelwert aller Punkte. Im rechten Diagramm sieht man die
Approzimationskurven fir o = 0.1353 = exp(—2) (durchgezogen), o = 1.0000 = exp(0)
(gestrichelt) und o = 403.43 = exp(6) (lang gestrichelt).

entstehen unbrauchbare Regressionsfunktionen, die entweder iiberfitten oder mit
dem Mittelwert aller Punkte approximieren. Jedes Trainingsverfahren muf} solche

Fille beriicksichtigen.

Exemplarisch sollen die Existenz beider Fille an einem aus den drei Punk-
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ten (X1, Y1), (X?,Y?) und (X3,Y?) bestehenden eindimensionalen Trainingsset stu-
diert werden. Es gilt 0.B.d.A. X! < X? < X3 und X? > £4X° ynd V! < V. Im
folgenden wird untersucht, wie sich die Kurve des Trainingsfehlers fiir unterschiedli-
che Y-Werte des mittleren Punkts (X?2,Y?) verhilt. Das GRNN wird mit einer fiir

alle drei Punkte identischen Kernelbreite o = 01 = 09 = o3 trainiert.

Nach der holdout—-Methode wird die Fehlerfunktion Ej; (o) definiert:

2

vew (X - XLo) +VE-W (X=Xt o)
Ein(o) == . l . . —Y!
W (X =X\ o)+ W (X' - X, 0)
Yzi+YkiVVikl]2
= [z -5 4.40
[ 1+ Wik (4.40)
mit Y=Y -V
Xij = )(Z —Xj
W(Xik,O')
Wi = ——7—->0
W (X, o)

W (X, o) bezeichnet die Kernelfunktion; fiir den GAUss—formigen Kernel nach Glei-
chung (4.7) gilt die Abkiirzung Wy, = W (\/(Xz-k)2 — (Xa)?, a).

Der Fehler Ej,; (o) ist die quadratische Abweichung zwischen Y* und der Regres-
sion des GRNN an der Stelle X*. Man beachte: Das GRNN besteht hier aufgrund
der Aufteilung in Trainings- und Validierungsset nach der holdout—Methode nur
aus den beiden jeweils verbleibenden Punkten (X%, Y*) und (X!, Y'). Da die Trai-
ningspunkte in der Fundamentalgleichung des GRNN beliebig vertauschbar sind,

gllt Eikl(a) = Eilk(a)-
Der vollstédndige Trainingsfehler Fy des GRNN fiir drei Trainingspunkte ist nach
Gleichung (4.22):

Ey(o) = % (Brsn(0) + Bt () + Esia(0)] (4.41)

Die Ableitung von E, (o) nach o lautet:
dEj(o) 2 Wiy

2 2
i T SA WP L<(sz) : (Xi) )J'Ykl(Yii + YiWiki) (4.42)

—_————
>0 >0

Der erste Term ist grofler als Null fiir alle o > 0 wegen der allgemeinen Eigenschaften
der Kernelfunktionen. Da die Indizes k,l vertauschbar sind, ist der zweite Term
fiir die gewéhlten Indexpaare (7, k,1) = {(1,3,2); (2,1, 3);(3,1,2)} groBer Null. Der

dritte Term ist verantwortlich fiir das Vorzeichen der Ableitung von Fy(o).

Eine Auswertung des Terms Y}, (Y + Yi;Wig) fithrt zu folgenden Bedingungen:



4L LAl 4L L L JEL L NSALIJLVILIJL WL AL LA VLIJ/IAAL VLIV ALASL Y A VAT VAU ALd LV A L VY S LLAA

. dEzkl(O') — 0
do
Y.=0 oder

%’? > 1, das Minimum von Fy (o) liegt dann an der Stelle o := KXin)*—(Xa)?

Y:
21n | <k
n(Yli

Es gilt Ei(09) = 0, d.h. die Regressionkurve der Punkte mit den Indizes k
und [ schneidet den Punkt (X, Y?).

° 7dEikl(a) > 0:
do
Yau>0ANY; >0AY,; >0 oder

Yu<O0AY;<0AY;<0

. 7dEZCl(U) < 0:
g .
Yu>0AY;<0A V<0V (Yi>0A 2 —Y!>YF)) oder

Va<O0AY;>0A Y >0V (Y <0 A2 —Y!E<YH))

Die Anwendung der Bedingungen ergibt die in Tabelle 4.1 zusammengefafiten Ei-
genschaften der Fehlerfunktionen Fi35(0), Fa13(0) und F315(0) des Trainingssets in
Abhiingigkeit vom Wert Y2. Zusitzlich sind noch die Grenzwerte der Fehlerfunktio-
nen aufgefiihrt (siehe Punkt 7 auf Seite 62).

dE; ; ;
70 7 = +00 wilo) _ ABisilo) o | dBumilo)
do do do
[ V2 4+v37]? .
Fis(o) | (Y1 =v2)2 | |v! - ;L Y2 = y? Yi<yZ<Vs | y2>ys
- . 2V1-V3 < V2 < V! Y2 <2yl-y3
r 1 37 1 3 1 3
Eo3(0) || (Y2 =Y3)? Y2—Y ;Y Y ;FY <Y?<Vy? Y2>Y? Y2§¥
r Yl Y2' 2
FEsi0(0) || (Y2 —-Y2)2 | |Y3 - ; y2=Y" Yi<Y2<V? | YVic<V!
) V3 <V2<2y3_y! Y2 >2y3_y!

Tabelle 4.1: Eigenschaften der Fehlerfunktionen des GRNN-Trainings mit drei Punkten

Liegt Y2 im Intervall [V + £(5 — VI3)(Y? = Y1) V1 4+ 1(5 4+ vI13) (V3 - V)],
148t sich zeigen, dafl Ey (o = 0) < Ey (0 — 00) gilt. In diesem Fall sind Verldufe des
Trainingsfehlers Ey wie in Abbildung 4.7 moglich.

Liegt Y2 auerhalb des Intervalls, kann der Trainingsfehler wie in Abbildung 4.8
verlaufen. Fiir Y? < 2Y! — Y3 ist der Trainingsfehler Ey sogar streng monoton

abnehmend.

Fiir alle Y2, die nicht im Intervall [Y3;2Y3 — Y] liegen und grofer als 2Y! — V3
sind, setzt sich der Trainingsfehler Ey aus zwei Termen mit gleichem Monotoniever-

halten und einem Term mit davon abweichendem Monotonieverhalten zusammen.




L LV LJAJANVAL LA Ad e

Der Trainingsfehler Ey (o) kann deshalb in diesen Fillen maximal ein einziges Mi-
nimum besitzen. Falls Y2 im Intervall [Y3;2Y? — Y] liegt, sind maximal zwei lokale

Minima moglich.

Es wurde hier an einem einfachen Beispiel gezeigt, da8 fiir den zu minimierenden
Trainingsfehler Ey pathologische Fille existieren, in denen die Suche zum globalen

Minimum des Fehlers zu unbrauchbaren Regressionsfunktionen des GRNN fiihrt.

Die Problemfille I und II treten auch dann auf, wenn, wie beim prézisen Training
(Kapitel 4.9.4), die Kernelbreiten o* eines jeden Punkts des Trainingssets individuell

optimiert werden.

Um dieses unerwiinschte Trainingsverhalten zu kompensieren, wird jedesmal, wenn

. Z . Z . Z . Z _ 'L '
ein ¢* kleiner als o} ;, oder gréfler als o} .. wird, o* = o, ,, gesetzt!

min

Auch aus diesem Grund ist es wichtig, da8§ o ;. nach Kapitel 4.9.2 dem optimalen

Wert bereits nahe kommt.

4.10 Beispiele

Eines der traditionellen, hdufigsten Beispiele in der Literatur zum Testen von neu-
ronalen Netzen ist das (verallgemeinerte) XOR-Problem. Da dort die Generalisie-
rungsfahigkeit nicht von Bedeutung ist, sondern die Muster nur auswendig gelernt
werden miissen, ist dieses Beispiel fiir das GRNN uninteressant, da zu einfach —
es brauchen lediglich die Kernelbreiten fiir jeden der Trainingspunkte auf o = 0

gesetzt werden. Mittlerweile wird dieses Problem vor allem in Arbeiten eingesetzt,

Parameter Wert | sinnvoller Wertebereich
Anzahl Nachkommastellen des Trainings- 4 2—=10
fehlers Ey
Anzahl Stiitzstellen fiir ,schnelles Trai- 10 5 — 100

ning I1“ (Kapitel 4.9.3.2)

Anzahl a &dquidistanter Abschnitte fiir 5 5—20
prizises Training (Kapitel 4.9.4.1)
mittlere Anzahl Schritte @ (Glei- | @:= g % — g

chung (4.39))

Tabelle 4.2: Benutzerdefinierte Parameter des GRNN-Trainings



e LAl 4L L L JEL L NSALIJLVILIJL WL AL LA VLIJ/IAAL VLIV ALASL Y A VAT VAU ALd LV A L VY S LLAA

in denen die Architektur von Netzen optimiert werden soll. Dies stellt beim GRNN
kein Problem dar, deshalb wird auf Tests mit XOR- und verwandten Problemen

verzichtet.

Alle Beispiele in diesem Kapitel wurden mit denselben, in Tabelle 4.2 festgelegten

Parametern durchgefiihrt.

4.10.1 Separation zweier Spiralen

Dies erste Beispiel zidhlt in der Literatur (z.B. [59, 67]) als , hartes“ Problem fiir
neuronale Netze, da es nicht — auch nicht teilweise — linear separabel ist. Die Auf-
gabe ist, zwei Datensets, die als zweidimensionale Spiralen ineinandergeschachtelt
sind, zu klassifizieren. Das Testbeispiel erfreut sich einer gewissen Beliebtheit, da

das Trainingsergebnis leicht zu visualisieren ist.

Abbildung 4.9: Separation zweier Spiralen. Die 100 Sterne markieren das Trainingsset:
Weifle Sterne haben den Wert 0, schwarze 1. Die Linie besteht aus den Punkten, an denen

das GRNN den Wert 0.5 liefert, also der Grenze zwischen den Spiralen.

In Abbildung 4.9 sind zunéchst einmal beide Spiralen aus jeweils 50 Punkten zu

sehen. Wegen der besseren Sichtbarkeit sind die Farben der Sterne in der Darstellung
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invertiert. Die weilen (in Wirklichkeit schwarzen) Sterne entsprechen dem Wert y =

0, die schwarzen dem Wert y = 1.

Das GRNN muf} die Abbildung zwischen den zweidimensionalen Koordinaten X
und der Klasse y lernen. Zum Training wird das Problem als Approximationsaufgabe
uminterpretiert. Nach abgeschlossenem Training bekommt das GRNN zum Test die
Koordinaten aller Punkte der zweidimensionalen Ebene als Eingabe. Die Ausgabe
des GRNN wird jeweils in einen Grauwert umgerechnet und als Bild dargestellt.
Gibt das Netz den Schwellwert 0.5 aus, wird ein schwarzer Punkt zur Markierung

der Grenzlinie zwischen den Klassen gezeichnet.

Es ist deutlich in Abbildung 4.9 zu erkennen, dafl das Netz die Datensets optimal
klassifiziert. Die Grenzlinie verlduft exakt in der Mitte zwischen beiden Datensets.
Nach Kenntnis des Autors ist keines der gebrduchlichen neuronalen Netze in der
Lage, automatisch (innerhalb von Sekunden) das Zwei-Spiralen—Problem mit dieser
Qualitit zu 16sen. Die besten Ergebnisse wurden bis dato mit speziellen ,, Projection

Pursuit“—Netzen gefunden [59].

Abbildung 4.10: Separation zweier Spiralen: Die 50 Sterne markieren das Trainingsset.
Das GRNN hat Probleme, die richtige Klassifizierung zu finden.

Ein interessanter Effekt tritt auf, wenn die Groéfle des Trainingssets reduziert wird:

Ab einer scharfen Grenze von n < 77 kann das GRNN nicht mehr die optimale
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Separation finden. Ein typisches Ergebnis ist in Abbildung 4.10 zu sehen. Wahrend
des Trainings kann beobachtet werden, dafl bei einzelnen Punkten der Fall von Ab-
bildung 4.8 auf Seite 82 eintritt. Bei diesen Punkten liegt die optimale Kernelbreite
bei 0! = +o00. Entsprechend der Vorgehensweise in Kapitel 4.9.6 bekommen die
Punkte die minimale Kernelbreite 0!, zugewiesen, wodurch allerdings optimale
Generalisierung nicht garantiert ist. Es fillt auf, dal zuerst die duflersten Punkte
der Spiralen Probleme bereiten. Je kleiner n wird, desto mehr Punkte kénnen nicht

mehr trainiert werden.

Ein Grund dafiir ist, da} es ab der Grenze n < 77 Punkte gibt, fiir die der
Abstand zum néchsten Punkt der gleichen Klasse grofler wird als der Abstand zu
Punkten der anderen Klasse. Dies betrifft mit abnehmenden n zuerst die duflersten
Punkte. Losen 148t sich dieses Problem nur mit anderen Kernelfunktionen. Eine
der Vereinfachungen (Gleichung (4.13) auf Seite 60) bei der Herleitung der Fun-
damentalgleichung des GRNN war die Annahme identischer Kernelbreiten fiir jede
der p Dimensionen der unabhéngigen Variable X. Hier haben wir ein Beispiel, bei
dem unterschiedliche Kernelbreiten Vorteile briachten. Noch besser wiren asymme-
trische, drehbare Kernelfunktionen; dies zige allerdings groBere Anderungen in der
Konstruktion des GRNN nach sich.

4.10.2 Benchmarkset ,,PROBENT*

Die Sammlung an Benchmark-Tests wurde von LuTz PRECHELT [83] zusammenge-
stellt und ist seit 1994 im Internet frei verfiigbar. Die einzelnen Datensitze stammen
aus verschiedenen Quellen (z.B. dem UCI machine learning database archive [75])
und sind bis ins Detail standardisiert. Ebenso sind prézise Regeln zum Einsatz der

Tests angegeben. Allen Problemen sind folgende Eigenschaften gemein:

e Sie sind fiir iiberwachtes Lernen konzipiert, da Eingabe (X)- und Ausgabe-

werte (Y) getrennt angegeben sind.

e Keiner der Datensiétze ist kiinstlich generiert; alle stammen aus der Praxis und

decken eine grofle Klasse an Problemen ab.
e Alle Probleme sind statisch, &ndern sich also nicht wihrend des Trainings.

e Die meisten Probleme haben sowohl kontinuierliche als auch bindre Eingabe-

werte.
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e Die Datensets sind bereits in Trainings-, Validierungs- und Testset aufgeteilt.
Jeder Datensatz existiert in drei verschiedenen Permutationen, damit die Ef-

fekte der Aufteilung beriicksichtigt werden konnen.

e Die Codierung der Probleme ist fiir Neuronale Netze optimiert. Insbesondere

wurden fehlende Daten auf geeignete Weise ersetzt.

e Die 15 Datensets bestehen aus 11 Klassifizierungs- und 4 Approximationspro-

blemen.

Lurz PRECHELT nutzte den PROBEN1-Benchmark zum Testen von drei verschie-
denen, optimierten neuronalen feedforward—Architekturen. Die damit erzielten Er-

gebnisse sind in [83] angegeben und dienen im Weiteren als Referenz.

Beim Einsatz der PROBEN1-Benchmarks in dieser Studie wurden exakt die Spe-
zifikationen aus [83] eingehalten. In [83] sind die einzelnen Datensétze genau be-
schrieben, deshalb werden hier zur Charakterisierung nur die Namen der Datensets
angegeben. Die einzigen Unterschiede sind, dafl zum einen sowohl Ein- als auch Aus-
gabewerte auf Mittelwert 0 und Standardabweichung 1 normiert werden und zum
anderen durch die holdout—Methode Trainings- und Validierungsset zusammengelegt

werden.

Aus Griinden der Ubersichtlichkeit sind die vollstindigen Ergebnisse aller 72
mit dem GRNN durchgefiihrten Tests in Anhang A tabellarisch aufgefiihrt. In den

folgenden Diagrammen werden die prinzipiellen Resultate der Tests dargestellt.

Als erstes interessiert die Frage, wie gut das GRNN zusammen mit den hier
vorgestellten Trainingsverfahren Probleme l6sen kann. Da die absolute Grofle der
Trainingsfehler stark vom Datensatz selbst abhéingt, werden der Klassifizierungs-
bzw. Regressionsfehler zur Normierung durch das jeweils beste Ergebnis in [83] divi-
diert. Ein Wert kleiner als 1 bedeutet, dafl das GRNN ein besseres Ergebnis als das
beste Netz aus [83] erzielen konnte. Analog zeigt ein Wert gréfer 1 ein schlechteres
Ergebnis des GRNN als die Referenz.

In Abbildung 4.11 sehen wir die Haufigkeitsverteilung der Lésungen jeweils fiir
schnelles (Kapitel 4.9.3) und prézises Training (Kapitel 4.9.4). Der Einfachkeit hal-
ber wurde in Abbildung 4.11 bei den Approximationstests der Regressionsfehler auch

als ,,Klassifikationsfehler* bezeichnet.

Bei beiden Kurven liegt das Maximum nahe bei 1. Dies bedeutet, daf} beide

Trainingsverfahren am haufigsten Netze liefern, die das jeweils gestellte Problem
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Abbildung 4.11: Hdiufigkeitsverteilung der Ergebnisse von prizisem und schnellem Trai-
ning eines GRNN.

vergleichbar gut wie die Referenz—Netze in [83] 16sen. Auffillig ist, dafl die Ergebnisse
einen breiten Schwankungsbereich aufweisen. Beide Trainingsverfahren liefern, wenn
auch mit geringer Haufigkeit, Netze, deren Fehler nur noch etwa die Hilfte wie auch

das 1.5-fache des Referenzfehlers betragen kann.

Erstaunlich ist vor allem, dafl der statistische Unterschied zwischen schnellem
und prazisem Trainingsverfahren vergleichsweise gering ist, obwohl der Unterschied
im Trainingsaufwand gerade bei gréfleren Datensitzen einige Groflenordnungen be-
tragen kann. Wie zu erwarten werden mit prizisem Training tendenziell bessere
Losungen gefunden als mit schnellem Training. Die Héufigkeitsverteilung der prizi-
sen Trainingsergebnisse in Abbildung 4.11 liegt etwas weiter ,links® bei niedrigeren
Fehlern. Das Maximum der Lésungshdufigkeit liegt fiir prizises Training bei 0.95;

fiir das schnelle Training bei 1.05.

LuTtz PRECHELT teilte jeden Datensatz jeweils dreimal in Trainings-, Validie-
rungs- und Testset auf. Es existieren damit die Sets { Trainingsset1, Validierungsset1,
Testset1}, {Trainingsset2, Validierungsset2, Testset2} und {Trainingsset3, Validie-
rungsset3, Testset3}. In Abbildung 4.12 wird der Einfluf§ der unterschiedlichen Auf-
teilungen untersucht. Zur besseren Vergleichbarkeit werden die Fehler von Testset2
und Testset3 durch den Fehler von Testset1 dividiert.
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Abbildung 4.12: Einfluf der Aufteilung in Trainings-, Validierungs- und Testset. Auffillig

ist die hohe Korrelation des Fehlers zwischen Testset? und Testsets.

Im Idealfall repriisentiert jedes Set die statistischen Eigenschaften des vollstindigen
Datenraums. Nur unter dieser Voraussetzung fiihrt die Minimierung des Trainings-
fehlers Ey zur optimalen Generalisierung des Testsets. Insbesondere sollte der Fehler
des jeweiligen Testsets unabhéngig von der Aufteilung sein. Dies entspriche in Ab-
bildung 4.12 dem Punkt (1,1). Statistische Fluktuationen in der Zusammensetzung
der Sets sollten zu zufélligen Abweichungen vom Punkt (1,1) fiihren. Zu erwarten ist
also eine kreisférmige , Punktwolke* mit dem Zentrum (1,1). Tatséchlich zeigt der
lineare Fit in Abbildung 4.12, daf} eine positive Korrelation zwischen dem Fehler von
Testset2 und Testset3 besteht, mit zum Teil groen Abweichungen vom Punkt (1,1).
Das bedeutet, dafl die Fehler von Testset2 und Testset3 hdufig Ahnlich grof sind, sich
aber deutlich vom Fehler von Testsetl unterscheiden. Nach LuTz PRECHELT ist bei
einigen Datensets (z.B. building) das Setl in der originalen Datenabfolge angeord-
net, die beiden anderen Sets sind zufillig permutiert worden. Offenbar betrifft diese
Art der Anordnung auch noch weitere Datenséitze. Abbildung 4.12 beweist auf je-
den Fall, dal bei den PROBEN1-Datensétzen Testsetl hdufig einen anderen Bereich
des Datenraums als Testset2 und Testset3 abdeckt, da der Zusammenhang zwischen

Testset2 und Testset3 nicht vom Netztyp oder Trainingsverfahren abhingt.

Diese Untersuchung zeigt, wie stark der Einflufl der Datenaufteilung in Trainings-

und Testdaten sein kann. Insbesondere bei kleinen Datensitzen werden die dadurch
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induzierten Fehler immer grofler. Angenommen, es existiere ein statistisches Verfah-
ren, dafl aus den Trainingsdaten die optimale Regressionsfunktion ermitteln kann.
Es ist dann moglich, daf8 dieses (optimale) statistische Verfahren, auf Testdaten
angewandt, schlechtere Ergebnisse als ein anderes, schlechteres statistisches Verfah-
ren liefert! Die Leistungsfahigkeit verschiedener statistischer Verfahren 148t sich also
nur dann objektiv vergleichen, wenn Trainings- und Testdaten sorgfiltig und repro-
duzierbar ausgewihlt sind. Dieser Effekt wird in den meisten Publikationen iiber
Trainingsverfahren neuronaler Netze ignoriert. Andererseits kann er bedeuten, daf
durch gezieltes Verschlechtern der Generalisierleistung des statistischen Verfahrens

das Testset besser vorhersagbar wird.
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Abbildung 4.13: Hdufigkeitsverteilung der minimalen Fehler der Testsets in Abhdingigkeit

vom optimalen Sigmafaktor mop;.

Eine einfache Moglichkeit, die Generalisierleistung eines bereits trainierten GRNN
zu verschlechtern®, ist die Multiplikation aller Kernelbreiten mit einem Sigmafak-
tor m # 1.

3Zur Erinnerung;:
Der letzte Schritt in beiden Trainingsverfahren ist das Multiplizieren der Kernelbreiten mit unter-
schiedlichen Faktoren m (siehe Kapitel 4.9.3.1), solange, bis der Trainingsfehler Fy minimal ist.
Demzufolge erhoht jedes weitere Multiplizieren der Kernelbreiten mit einem Sigmafaktor m # 1

zwangsliufig wieder den Trainingsfehler Ey .
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In Abbildung 4.13 wurde untersucht, wie sich der Fehler der Testsets bei unter-
schiedlichen Sigmafaktoren verdndert. Zu diesem Zweck wurden nach dem Training
die Kernelbreiten mit verschiedenen Sigmafaktoren zwischen 0.5 und 3 multipliziert
und der Fehler des Testsets bestimmt. Der optimale Sigmafaktor m,,,; ist derjenige
Faktor, fiir den der Fehler des Testsets kleiner oder gleich dem Fehler des Testsets
des urspriinglichen GRNN ist. Im Anhang A ist m,p in Tabelle A.4 tabellarisch
aufgefiihrt.

In Abbildung 4.13 sehen wir die Héaufigkeitsverteilung der minimalen Fehler der
Testsets in Abhéngigkeit vom optimalen Sigmafaktor m,,;. Das Maximum bei m,; =
1 bedeutet, daffl mit dem unverénderten, trainierten GRNN und den PROBEN1-
Datensitzen in ?—g ~ 36.1% aller Fille die Fehler der Testsets minimal waren.

Andererseits heifit das auch, dafl in 63.9% aller Beispiele die Minimierung von Ey

11
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Abbildung 4.14: Vergleich von prizisem und schnellen Training mit optimalem Sigmafak-

tor Mept.

nicht zur Minimierung des Fehlers des Testsets fiihrte. In einigen Fillen war ein
erhebliches Verstellen der Kernelbreiten (2 < mg,; < 3) mit gleichzeitiger Ver-
schlechterung des Trainingsergebnisses notig. Entscheidend ist, da} dort eine wei-
tere Verbesserung des Trainingsalgorithmus keine Vorteile mehr briachte, da der
Trainingsfehler Fy weiter minimiert wiirde, der Fehler der Testsets aufgrund von
Asymmetrien zwischen Trainings- und Testset aber bei gréfleren Werten von Ey mi-

nimal ist. Bei solchen Datensétzen eignet sich demnach das Kriterium des minimalen
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Testfehlers nicht zum Vergleich der Giite verschiedener statistischer Verfahren!

In Abbildung 4.14 sehen wir die Haufigkeitsverteilung der Losungen fiir den
optimalen Sigmafaktor m, jeweils nach schnellem (Kapitel 4.9.3) und préizisem
Training (Kapitel 4.9.4). Im Vergleich mit Abbildung 4.11 ist zu erkennen, daf beide
Kurven noch etwas weiter zu besseren Losungen hin verschoben sind. Es existieren
aber immer noch Beispiele, fiir die die besten Netze aus [83] bessere Losungen bieten.
Aufgrund der obigen Beobachtungen wire es allerdings moglich, dafi diese Netze nur
aufgrund eines zufilligen Trends besser als die GRNN sind, da die Datensétze selbst

einen Trend enthalten.

Wihrend des Trainings wird kein Unterschied zwischen einem Regressions- und ei-
nem Klassifikationsproblem gemacht. Zum Klassifizieren wird zunéchst die optimale
Regression ermittelt, und anschliefend die Klassenaufteilung vollzogen. Es stellt sich

die Frage, ob bessere Regression tatsdchlich immer zu besserer Klassifikation fiihrt.

Zur Beantwortung wurden die Daten, die auf der Suche nach dem optimalen
Sigmafaktor m,,; anfielen, auf eine andere Weise aufgetragen. Zur Normierung wur-
den fiir jedes m der Regressionfehler des Testsets durch den Regressionsfehler des
Testsets des urspriinglich, trainierten GRNN (d.h. m = 1) dividiert. Desgleichen fiir
die Klassifikationsfehler.
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Abbildung 4.15: Vergleich des Klassifikationsfehlers mit dem Regressionsfehler

In Abbildung 4.15 wurden fiir alle durchgetesteten Sigmafaktoren m der normierte

Klassifikationsfehler iiber dem (normierten) Regressionsfehler aufgetragen. Die zwei



AL L L, L4 UUNL RALVLELVELLLL VL 4 AN /4L AN g

gestrichelten Linien unterteilen das Diagramm in vier Quadranten mit dem Mit-
telpunkt (1,1), da jedes GRNN direkt nach dem Training den Punkt (1,1) belegt.
Jeder Punkt im Diagramm, der nicht auf dem Mittelpunkt liegt, hat demzufolge
einen grofleren Trainingsfehler Ey als das zugehorige GRNN von Punkt (1,1). Alle
Punkte mit einem normierten Regressionsfehler grofler als 1 — auf der ,rechten*
Seite der vertikalen Linie — entsprechen Sigmafaktoren, fiir die die entsprechen-
den GRNN einen gréfleren Regressionsfehler des Testsets liefern. Analoges gilt fiir
Punkte mit einem normierten Klassifikationsfehler gréfler als 1 — | oberhalb® der
horizontalen Linie. Die durchgezogene Linie ist der lineare Fit durch alle Punkte
und zeigt, wie zu erwarten, durch seine positive Steigung eine positive Korrelation

zwischen Regressionsfehler und Klassifikationsfehler.

Interessant sind die Fille in den Quadranten links/oben und rechts/unten, da
sie eine negative Korrelation zeigen. Es existieren also Datensitze, bei denen ein ge-
ringerer Regressionsfehler des Testsets zu einem hdheren Klassifikationsfehler fiihrt
und umgedreht. Ein Grund mag sein, dafl es bei Funktionen, deren Funktionswerte
nur aus 0 und 1 bestehen, viele gleichberechtigte Approximationsfunktionen geben
kann, die bei stark diversen Datensets zu Schwankungen in der Klassifizierleistung
fiihren. Ein weiterer Grund ist, dafy der Regressionsfehler analog zum Trainingsfeh-
ler Ey (Gleichung (4.22)) als die mittlere quadratische Abweichung zwischen Ist- und
Sollwert definiert ist. Der Klassifizierungsfehler ist aber der absolute Prozentsatz der
fehlerhaft klassifizierten Daten.

Der Autor ist der Meinung, dafl selbst mit einem , perfekten® statistischen Ver-
fahren aus den PROBEN1-Datensétzen nicht wesentlich mehr Informationen extra-
hiert werden koénnen, weil die Daten aus der Praxis stammen, teilweise unvollstindig
sind und den Datenraum ungleichméflig abdecken. Damit erzeugt die Aufteilung in
Trainings-, Validierungs- und Testsets weitere Fehler. Falls ein Verfahren deutlich
bessere Ergebnisse fiir ein Testset liefert, ist davon auszugehen, daf es die zufilligen
Abweichung des Testsets vom Trainingsset zufillig ebenfalls enthélt, daher eigentlich

sogar schlechter ist.

4.11 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das General Regression Neural Network als leistungsféhi-
ges Approximations- und Klassifizierungswerkzeug vorgestellt. Mit Hilfe der beiden

Trainingsverfahren war das GRNN in der Lage, fiir nahezu alle gestellten Aufgaben
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brauchbare Losungen zu finden. In vielen Fillen konnten sogar bessere Ergebnisse

als mit hoch optimierten Backpropagation—Netzen erzielt werden.

Spielt Rechenzeit keine Rolle und ist die Giite des Netzes die entscheidende
Anforderung, so ist das prézise Training nach Kapitel 4.9.4 die Methode der Wahl.
Die Testergebnisse in Kapitel 4.10.2 und Anhang A zeigen, dafl bereits mit dem
schnellen Trainingsverfahren nach Kapitel 4.9.3 Netze generiert werden konnen, die

einen Vergleich mit optimierten Backpropagation—Netzen nicht scheuen miissen.

Die Vorteile des General Regression Neural Network im Einzelnen:

e Die Architektur des Netzes und alle Gewichtsfaktoren sind eindeutig determi-

niert. Lediglich die n Kernelbreiten o miissen festgelegt werden.

e Beide Trainingsverfahren benotigen einige benutzerdefinierte Parameter:
Anzahl Nachkommastellen des Trainingsfehlers Ey, Anzahl Stiitzstellen fiir
»Schnelles Training I (Kapitel 4.9.3.2), Anzahl a dquidistanter Abschnit-
te fiir préizises Training (Kapitel 4.9.4.1), mittlere Anzahl Schritte a (Glei-
chung (4.39))

Das Trainingsergebnis erwies sich als unempfindlich gegeniiber Variationen
der Werte dieser Parameter. Die konkrete Wahl der Parameter hat vor allem
Einflu} auf den Rechenaufwand beim Training und nicht auf das Ergebnis
selbst.

e Da zu keinem Zeitpunkt des Trainings (Pseudo-)Zufallszahlen eingesetzt wer-

den, ist das Trainingsergebnis eindeutig und reproduzierbar.

e Die Willkiir der fehlerinduzierenden Aufteilung in Trainings- und Validie-
rungsset ist liberfliissig, da das Netz die holdout—-Methode erlaubt. Im Ge-
gensatz zu feedforward-Netzen erlaubt das GRNN beliebig viele Trainings-
/Uberpriifungssetpaare, wodurch sich die statistische Genauigkeit des Netzes
erhoht.

e Das GRNN setzt nicht zwingend voraus, dafl die Sequenzen mit denen trainiert
wird, konstante Linge haben miissen, da die Bewertung durch die Metrik zwi-
schen zwei Sequenzen erfolgt. Mit einer geeignet definierten Metrik kann das
Netz mit Sequenzen unterschiedlichen Typs und Lénge trainiert werden, ohne
daf} gleicher Typ erzwungen werden muf}. Diesen Vorteil bietet kein anderes

bekanntes Netz. Wichtig: Bei einer anderen als der EucLiD’schen Metrik muf
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in Kapitel 4.9.2 Gleichung (4.31) modifiziert werden. Damit verdndern sich die

v in und o) der Kernelbreiten.

minimalen und maximalen Werte o
Selbst der Begriff ,Sequenz® kann im Zusammenhang mit dem GRNN freier
verstanden werden: Das GRNN kann problemlos mit Daten trainiert werden,
die sich nur schwer als lineare Sequenz codieren lassen. Ein Beispiel wéren

Daten, die als Baume organisiert sind, wie Molekiile.

e Fiir moderate Grofilen des Trainingssets (einige hundert Punkte) ist das Trai-

ning des GRNN deutlich schneller als andere Netztypen.

Aufgrund dieser Vorteile ist der Autor der Meinung, dal das GRNN in Kombination
mit den hier entwickelten Trainingsmethoden herkémmlichen neuronalen (feedfor-

ward—) Netzen deutlich iiberlegen ist.

4.12 Ausblick

Trotz der Leistungsfihigkeit des GRNN sind noch einige Erweiterungen denkbar:

e Die Trainingsverfahren haben gewisse Schwierigkeiten, falls die Trainingspunk-
te sehr ungleichmifig verteilt sind. Durch Kombination beispielsweise mit Clu-

steralgorithmen miifite dieses Problem zu iiberwinden sein.

e Durch den Einsatz des modifizierten prizisen Trainingsverfahrens nach Ka-
pitel 4.9.4.1 sollte das Trainings schneller werden und gleichzeitig ein weit-
gehend redundanzfreies Trainingsset zu erhalten sein. Auflerdem sind diese

Daten wahrscheinlich gleichférmiger im Suchraum verteilt.

e Das Beispiel der Separation zweier Spiralen (Kapitel 4.10.1) zeigt die Not-
wendigkeit der Erweiterung um asymmetrische, drehbare Kernelfunktionen.
Das Problem wire dabei allerdings, dafi pro Datenpunkt noch einmal p zu

trainierende Freiheitsgrade hinzukémen.

e Ein trainiertes GRNN sollte wesentlich besser zu analysieren sein, als ein
feedforward—Netz. Es miifite ein Algorithmus zu entwickeln sein, der in der

Lage ist, die Frage zu beantworten, ,was das Netz eigentlich genau gelernt
habe®.

Die skizzierten Erweiterungen zeigen, dal das GRNN ein Werkzeug zur Datenana-

lyse und nicht nur ein gutes Approximationsverfahren sein kann.



Kapitel 5

Der TST—Algorithmus

Der sog. TST-Algorithmus (nach den Erfindern DIRK TOMANDL, ANDREAS SCHO-
BER, MARCEL THURK) basiert auf einer Idee von MARCEL THURK und ANDREAS
SCHOBER von 1993 [95].

Herkémmliche Optimierverfahren setzen meist eine explizite, analytische Fit-
nessfunktion voraus. Im Gegensatz dazu versucht der hier vorgestellte TST—Algo-
rithmus auf Fitnesslandschaften, deren Fitnessfunktion unbekannt ist bzw. deren
Fitnesswerte nur mit groflem Aufwand zu ermitteln sind, zu optimieren. Das Ziel
des Algorithmus ist, mit einer moglichst geringen Anzahl an Stichproben sowie Ite-

rationen moglichst ,gute® (evtl. lokale) Optima zu finden.

5.1 Einleitung

Die Grundidee des in dieser Arbeit (weiter-)entwickelten iterativen Verfahrens ist,
mit Hilfe der statistischen Eigenschaften der bereits abgetasteten Sequenzen neue,
moglichst erfolgversprechende Sequenzen fiir die néchste Iterationsrunde vorzuschla-
gen, deren Fitness dann z.B. experimentell bestimmt wird. Der Einsatz von stati-
stischen Verfahren soll fiir neu generierte Sequenzen die Wahrscheinlichkeit hoher
Fitness erhohen. Je genauer das statistische Verfahren die lokalen und globalen sta-
tistischen Eigenschaften der Fitnesslandschaft aus den bisherigen Sequenzen extra-

hieren kann, desto besser werden die Sequenzen der néchsten Iterationsrunde sein.
Der TST-Algorithmus verlduft nach dem Schema in Kapitel 2.3.9 auf Seite 21.

Das Schema sagt zunéichst nichts iiber die Eigenschaften des statistischen Verfah-
rens aus. Insbesondere gibt es per se keine Einschrdnkungen in der Nutzung von pro-

blemspezifischem Zusatzwissen. Da der Algorithmus universell einsetzbar sein soll,

98
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wurde hier zunéchst auf den Einsatz von Zusatzwissen verzichtet. Aulerdem kénnen
gerade theoretische Zusatzinformationen den Optimiererfolg beeintréchtigen, wenn
sie auf ungenauen Modellvorstellungen beruhen. Das statistische Verfahren soll des-
halb hier ausschlieBlich die Information Sequenz — F'itness zur Verfiigung haben
— niheres dazu in Kapitel 5.3.1. Prinzipiell kann jedoch jede Zusatzinformation

verwendet werden.

Die neuen Sequenzen des Auswahl-Moduls werden zur bestehenden Populati-
on hinzugefiigt und in der néchsten Iterationsrunde bewertet, d.h. ihre Fitness
bestimmt. Die Populationsgréfie bleibt damit nicht konstant, sondern wichst in

gleichméfigen Schritten von Generation zu Generation.

5.2 Der urspriingliche Algorithmus

In der urspriinglichen, von MARCEL THURK programmierten Variante [120] iiber-
nahm ein kinstliches neuronales feedforward-Netz (,Backpropagation®) die Rolle

des statistischen Verfahrens.

Der Autor dieser Arbeit setzte fiir die ersten Testversionen ebenfalls ein feedfor-
ward—Netz ein, das mit einer etwas modifizierten Backpropagation—Lernregel trai-
niert wurde. Das Backpropagation—Netz wurde hier solange mit den bereits bekann-
ten Sequenz-Fitness—Paaren trainiert, bis ein bestimmter, vorgegebener Trainings-
fehler erreicht war. Obwohl in vielen praktischen Anwendungen neuronaler Netze
auf diese Weise verfahren wird, ist dies sehr problematisch, da damit nie garantiert
werden kann, dafl die statistischen Eigenschaften der zugrundeliegenden Fitness-
landschaft ,,optimal“ extrahiert werden. Zuverléssigere Kriterien liefern ,,Crossvali-
dation“~Methoden (siehe Kapitel 4.9.1).

Die Auswahl der neuen Sequenzen erfolgte durch einen genetischer Algorithmus,
der in der durch das Netz approximierten Fitnesslandschaft nach Sequenzen suchte,
fiir die das Netz die hochsten Werte liefert.

Trotz des Prototypen-Charakters des Verfahrens zeigte sich schon recht bald
dessen potentielle Leistungsfihigkeit an Beispielen stark frustrierter Landschaften
(Kapitel 2.4), wie Spinglas- und RNS-Sekundérstrukturlandschaften. In der Regel
konnten (sogar globale) Optima in weniger als 10-20 Iterationen und mit insgesamt

wenigen hundert Testsequenzen gefunden werden.

Unterschiede zum {iblichen dynamischen Verhalten von genetischen Algorithmen

bestanden darin, dafl bei letzteren vor allem die mittlere Fitness einer Population
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optimiert wird, wihrend bei dem beschriebenen Verfahren die lokalen Optima be-

sonders selektiert und im Vergleich zu genetischen Algorithmen ,schneller* gefunden

wurden.

Diese urspriingliche Variante des Algorithmus hatte vor allem folgende Nachteile:

1. Das neuronale Netz:

Ein Standard-Backpropagation-Netz setzt eine Reihe von Parametern
voraus, die vom Benutzer vorzugeben sind. Der Trainingserfolg hingt
meist sehr empfindlich von der ,richtigen“ Wahl der Parameter ab. Bis
dato existieren trotz intensiver Bemiihungen der Neuronale-Netze-Ge-
meinde keine effizienten Trainingsalgorithmen, die vollig selbstéindig Ar-
chitektur und Lernparameter bestimmen.

Das Training der Gewichte der Verbindungen kann leicht in lokalen Op-
tima steckenbleiben, da der Backpropagation—Algorithmus wie alle seine
Klone Variationen des Gradientenverfahrens sind. Dies gilt auch fiir die
meisten anderen bekannten Trainingsmethoden fiir feedforward-Netze.
Es ist schwierig zu analysieren, was ein Backpropagation—Netz beim sog.

,verallgemeinerten Lernen® tatsichlich lernt.

Alle bekannten Trainingsverfahren bendétigen viel Rechenzeit.

2. Das System kann nicht mit Sequenzen unterschiedlicher Léngen arbeiten.

3. Sequenzen mit verschobenem Leseraster interpretiert das Netz als vollkommen

neue Sequenzen.

4. Da der Algorithmus nur die Sequenzen mit den hdchsten durch das Netz ap-

proximierten Fitnesswerten iibernimmt, konvergiert er lediglich zum néchstge-

legenen lokalen Optimum. Nur wenn eine Sequenz der Startpopulation bereits

relativ nahe beim globalen Optimum liegt, besteht die Chance, daf} es durch

den Algorithmus gefunden werden kann.

Nach dieser Vorstudie wurde der eigentliche TST-Algorithmus entwickelt, der in

den folgenden Kapiteln beschrieben werden soll.

5.3 Der TST—-Algorithmus

Im Rahmen dieser Arbeit sollte nicht nur der Prinzipiennachweis des Algorithmus

gefiihrt, sondern eine im praktischen Alltag einsetzbare Version entwickelt werden.
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Deshalb standen bei der Konzeption des entgiiltigen TST—Algorithmus zwei Forde-

rungen im Vordergrund:

1. Weitestgehende Vermeidung der Nachteile der Prototypen aus Kapitel 5.2.

2. Minimale Anzahl an benutzerdefinierten Parametern. Falls bestimmte Para-
meter nicht zu vermeiden sind, sollte zumindest ein sinnvoller Wertebereich
anzugeben sein. Auf jeden Fall soll der Algorithmus robust und vorhersagbar

auf kleine Parameterdnderungen reagieren.

5.3.1 Statistisches Modul

Das statistische Modul innerhalb des TST—Algorithmus bekommt als Eingabe die
komplette Population an Sequenz-Fitness—Paaren. Seine Aufgabe ist die Analyse
der Abbildung Sequenz — F'itness. Insbesondere interessiert die Frage, welche Ei-
genschaften der Sequenzen fiir eine hohe Fitness verantwortlich sind und in welchen
Bereichen des Suchraums die Optima angesiedelt sind. Des weiteren mufl das sta-
tistische Verfahren in der Lage sein, auf der Basis seiner Analyse fiir unbekannte

Sequenzen einen Fitnesswert abschétzen zu konnen.

Welche statistischen Verfahren eignen sich fiir den Einsatz im TST—Algorithmus?
Grundsétzlich alle, die die eingangs genannten Eigenschaften erfiillen. Prinzipiell

lassen sich zwei Vorgehensweisen unterscheiden:

1. Analyse der Struktur der Sequenzen:
Hierbei wird versucht, gemeinsame statistische Eigenschaften der Sequenzen
mit den hochsten Fitnesswerten zu analysieren, um mit dem Auswahl-Modul

(Kapitel 5.3.2) neue Sequenzen mit denselben Charakteristika zu generieren.

e Sequenz als Zeitreihe auffassen: Ermitteln der Bildungsregeln der Zeitrei-
he durch numerische und/oder analytische Methoden. Hilfsmittel kénnen
hierbei Classifier—Systeme, Fourier-Zerlegung, Autokorrelationsfunktion
oder die Wavelet-Transformation sein. Die Wavelet-Transformation lie-
fert im Gegensatz zur Fourier-Zerlegung ein zeitabhéngiges Frequenzspek-
trum einer Zeitreihe. Damit konnen fraktale Eigenschaften von Sequen-
zen detektiert werden. Auch neuronale Netze (z.B. feedforward—Netze
mit/ohne Riickkopplungen, ELMAN-Netze, TDNNs) kénnen zur Zeitrei-

henanalyse eingesetzt werden. Verlustbehaftete Kompressionsverfahren
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bieten zusitzlich Vorteile beim Eliminieren von ,,Rauschen® innerhalb

einer Zeitreihe.

e Sequenzanalyse, z.B. durch Homologievergleiche zwischen besten Sequen-

zen oder durch Methoden der Mustererkennung.

e Modellbehaftete Verfahren, die moglichst viel zusétzliche Information
iiber die Daten besitzen und einsetzen. Beispielsweise fillt die Vielzahl
an Modelling-Programmen zum rationalen Design von Molekiilen in diese

Kategorie.

2. Analyse der Verteilung der Sequenzen im Suchraum:
Das statistische Modul soll eine Vorstellung davon bekommen, in welchen Be-

reichen des Suchraums sich Sequenzen mit hoher Fitness befinden.

e Clusteranalyse der Sequenzen (z.B. durch KOHONEN-Netze nach An-
hang D.2.5).

e Hauptkomponentenanalyse der Sequenzen.

e Multidimensionale Regression: Falls kein Modell zur Verteilung der Se-
quenzen zur Verfiigung steht, mufl mit modellfreier Regression gearbeitet
werden. In diesem Zusammenhang haben sich kiinstliche neuronale feed-

forward—Netze bewahrt.

Wiinschenswert wire es, dafl das statistische Verfahren zusétzlich Daten analysieren
kann, die nicht in Sequenzform vorliegen, wie beispielsweise organische Molekiile.
Vorteilhaft wire auch die Moglichkeit, die Prizision des Verfahrens durch einen

Steuerparameter einstellen zu konnen.

In dieser Arbeit wurden aus der Fiille an moglichen statistischen Verfahren nur
Regressionsverfahren getestet. Der Prototyp in Kapitel 5.2 setzte ein Backpropaga-
tion—Netz als statistisches Verfahren mit den geschilderten Nachteilen ein. Intensi-
ve Literaturrecherche zeigte, dal die grundsitzlichen Probleme neuronaler feedfor-
ward—-Netze noch nicht iiberzeugend gelost sind. Gerade die automatische Wahl der
Netzwerk—Architektur benotigt meist einen enormen Rechenaufwand, der auch auf
schnellen Workstations Tage betragen kann und trotzdem héufig unbefriedigende

Ergebnisse liefert.

In Kapitel 4 wurde das ,,General Regression Neural Network“ (GRNN) von Do-

NALD F. SPECHT als modellfreies Regressionsverfahren vorgestellt. Es wurde bis
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jetzt in relativ wenigen Arbeiten eingesetzt, da es an schnellen, effizienten Trai-
ningsalgorithmen mangelte. Das GRNN zusammen mit den hier entwickelten Trai-
ningsverfahren weist keinen der genannten Nachteile eines Backpropagation—Netzes
auf — siehe Kapitel 4.11. Im Kern berechnet das GRNN einen gewichteten Mittel-
wert aller Sequenzen und benétigt dazu eine Metrik. Da die Metrik frei wahlbar ist,
kénnen bei geeigneter Definition auch Sequenzen unterschiedlicher Langen oder mit
verschobenem Leseraster verglichen werden. Insbesondere bietet dies die Moglich-
keit, Daten zu analysieren, die nicht als Sequenzen darstellbar sind. Die Genauigkeit
der Approximation der Daten li8t sich durch die Multiplikation der Kernelbreiten o*
mit einem Faktor m # 1 steuern (siehe Kapitel 4.9.3.1). Falls m > 1 ist, wird die Ap-
proximationfliche ,glatter” (,,underfitting®) und erfafit stirker die globalen Struktu-
ren der Fitnesslandschaft. Eine stirkere Betonung lokaler Eigenschaften wird durch

m < 1 erreicht (,overfitting®).

Das GRNN erfiillt also alle Anforderungen, die hier an das statistische Modul

gestellt werden.

5.3.2 Auswahl-Modul

Der Benutzer iibergibt dem Modul neben einem Zeiger auf das statistische Modul
die Anzahl neuer Sequenzen als Parameter s. Das Auswahl-Modul hat nun die
Aufgabe, s neue Sequenzen zu generieren, die mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit
eine hohe Fitness besitzen. Es nutzt dabei das statistische Modul aus Kapitel 5.3.1:
Das statistische Modul muf} lediglich in der Lage sein, auf der Basis seiner Analyse
fiir beliebige Sequenzen des Suchraums einen Schitzwert fiir die Fitness angeben
zu konnen. Eine Einstellung der Prizision der Schitzung ist niitzlich, aber nicht

unbedingt notwendig.

Kombinatorische Suche: Die einfachste Version des Auswahl-Moduls wére es,
jede kombinatorisch mogliche Sequenz des Suchraums zu generieren, vom statisti-
schen Modul bewerten zu lassen und die s Sequenzen mit den hochsten geschétzten
Fitnesswerten zu iibernehmen. Fiir die meisten Probleme wird dieser Ansatz auf-
grund der ,kombinatorischen Explosion® (siehe z.B. Anhang C.2) zu einem enormen
Rechenaufwand fiihren. Diese Vorgehensweise ist dann sinnvoll, wenn die neuen Se-
quenzen aus einem vorgegebenen Pool (z.B. einer Bibliothek an organischen Mo-

lekiilen) entnommen werden sollen und keine voéllig neuen Sequenzen gesucht sind.

Genetischer Algorithmus: Die Suche nach hochbewerteten Sequenzen 1afit

sich als Optimierproblem auffassen und effizient mit Optimieralgorithmen, beispiels-
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weise nach Kapitel 2.3 16sen. Hier wurde ein genetischer Algorithmus (Kapitel 2.3.2.1)
gewihlt. Um gleichzeitig lokale und globale Eigenschaften der durch das statistische
Modul approximierten Landschaft erfassen zu kénnen, wird der genetische Algorith-

mus mehrmals fiir unterschiedliche Prézisionen des statistischen Moduls gestartet.

Lokale Optimieralgorithmen: Einer der Nachteile des Prototypen des Autors
(Kapitel 5.2) war, dal nur das globale Optimum in der geschitzten Fitnessland-
schaft gesucht wurde. Um die dadurch bedingte vorzeitige Konvergenz in lokale
Optima der eigentlichen Fitnesslandschaft zu erschweren, werden neben genetischen
Algorithmen zusétzlich lokale Optimierverfahren eingesetzt, die von zufillig aus-
gewihlten Startsequenzen aus starten. Auf diese Weise sollen nicht nur das globale,

sondern auch lokale Optima der geschitzten Fitnesslandschaft lokalisiert werden.

Caching—Algorithmus: Alle hier eingesetzten Suchverfahren puffern die Se-
quenzen, auf die sie wihrend ihrer Suche treffen in einem Caching-Speicher zwi-
schen. Normalerweise wird ein solcher Mechanismus aus Performance—Griinden ein-
gesetzt, wenn z.B. die Bewertung der Sequenzen durch das statistische Modul sehr
rechenintensiv ist. Auch hier bewirkt der Caching—Algorithmus eine héhere Rechen-
geschwindigkeit; der eigentliche Zweck ist aber, da8 nicht nur die (lokalen) Optima
selbst registriert werden, sondern auch Stichproben aus der lokalen Umgebung der
Optima mitprotokolliert werden. Erreicht wird dies dadurch, daf} die Sequenzen im
Cache nicht, wie {iblich, nach Hiufigkeit ihres Zugriffs, sondern nach Fitness sortiert
werden. Falls der Cache wihrend der Optimierung keinen Platz mehr fiir zusétzliche
Sequenzen bietet, werden zuerst die schlechtesten Sequenzen geléscht und durch die

neuen Sequenzen ersetzt.

Rekombination und Mutation: Der Hauptunterschied zwischen genetischen
Algorithmen/Evolutionsstrategien und anderen Optimierverfahren ist die Verwen-
dung von genetischen Operatoren, die aus mehreren Vorfahren durch Rekombina-
tion mehrere Nachkommen kreieren. Die Hoffnung hierbei ist, daf§ sich durch die
Rekombination Schemata mit einer Fitness grofler als die mittlere Fitness der Popu-
lation herausbilden (,,Schema—Theorem* — Gleichung (2.1) auf Seite 12). Damit der
TST-Algorithmus auch die Informationen eventueller vorhandener Schemata nut-
zen kann, werden die besten Sequenzen miteinander proportional zu ihrer Fitness
rekombiniert und mutiert. Zu diesem Zweck wird ein Pool aus den bereits bewer-
teten Sequenz-Fitness—Paaren und den besten Sequenzen des statistischen Moduls
gebildet. Letztere bekommen als Fitness die maximale Fitness der bereits bewerte-
ten Sequenz-Fitness—Paare zugewiesen. Neben der Ausnutzung eventueller Schemata

flieit auf diese Weise in die Auswahl neuer Sequenzen etwas Zufall mit ein. Der TST—
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Algorithmus bekommt dadurch Informationen iiber Bereiche des Suchraum, die er
durch reines Ubernehmen der besten Sequenzen des statistischen Moduls nicht be-
kommen hétte.

Auflerdem verhilt sich der TST-Algorithmus im ungiinstigsten Fall (keine erfolgrei-

che statistische Analyse moglich) wie ein genetischer Algorithmus.

Schema des Auswahl-Moduls

Fassen wir das bisher Gesagte zusammen, so ergibt sich folgender Algorithmus fiir
das Auswahl-Modul:

Lege Sammel-Cache mit der GroBe s? an;
Lege Such-Cache mit der GroBe 2s an;
Setze Prazisions-Parameter des statistischen Moduls auf minimalen Wert;
for (i = 1; i < s — Nrecombination; @ = 1 + 1)
if i = Nprecision T 1
then Setze Prazisions-Parameter des statistischen Moduls auf Standard-Wert;
endif
if 4 < Nprecision
then Genetischer Algorithmus;
erhdhe Prazisions-Parameter um einen Schritt;
else Lokales Optimierverfahren;
endif
Sortiere Such-Cache invers nach Fitness (d.h. erste Sequenzen sind die besten);
Weise jeder Sequenz im Such-Cache als Fitness ihre negative Index-Nummer zu (0,-1,-2,...);
Eliminiere alle Sequenzen im Such-Cache, die bereits im Sammel-Cache vorkommen;
Addiere die verbleibenden (max. s) Sequenzen des Such-Cache zum Sammel-Cache;
Leere Such-Cache;
endfor
Falls Sammel-Cache weniger als s — Ny ecompination S€quenzen enthilt,
durch zufillige Sequenzen ergdnzen;
Sortiere Sammel-Cache invers nach Fitness;
Losche alle Sequenzen bis auf die ersten s — 7y ccompination S€quenzen im Sammel-Cache;
Erzeuge Population aus Sequenzen durch Rekombinieren/Mutieren (siehe Seite 104);
Wahle aus dieser Population zufallig nyecompination S€quenzen aus;
Fige die Ny ecompination Sequenzen in den Sammel-Cache ein;

Folgende Variablen werden eingesetzt:

s Anzahl auszuwihlende neue Sequenzen
1 Index
Nrecombination  Anzahl Sequenzen, die durch Rekombination/Mutation generiert werden
Nprecision  Anzahl Prizisionsstufen des statistischen Moduls
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Der Sammel-Cache enthilt nun exakt s ausgewédhlte, neue Sequenzen. Diese
miissen noch zur Population der bereits bewerteten Sequenzen hinzugefiigt werden,

damit auch sie in der nichsten Generation bewertet werden koénnen.

Implementation des TST—Algorithmus

Der TST—-Algorithmus wurde in den Rahmen der GOS (Kapitel 2) integriert. Die
speziellen Eigenschaften des TST—Algorithmus finden sich ausschliefilich in Nachfah-
ren der Klasse class_choose_new_individuals — alle anderen Routinen der GOS
kénnen unverdndert bleiben. Die Klasse fiihrt neben diversen Verwaltungsroutinen

das statistische Modul und das Auswahl-Modul hintereinander aus.

Im Auswahl-Modul finden ein genetischer Algorithmus und lokale Optimierver-
fahren Anwendung. Der genetische Algorithmus ist ebenfalls ein Nachfahre der GOS.
Die genetischen Operatoren ,,Crossover und ,,Mutation“, der Caching-Algorithmus
und die lokalen Optimierverfahren hingen vom konkreten Problem und dessen Da-
tenstruktur ab und sind deswegen in (den Nachfahren) der Klasse class_fitness

implementiert.

Notwendig sind auflerdem Transformations-Routinen, die ein Problem in ver-
schiedene Datenformate umwandeln konnen, da in der Regel die statistischen Ver-

fahren eine andere Darstellung der Daten als die Optimierverfahren bendétigen.

5.4 Benutzerdefinierte Parameter des TST—-Algo-

rithmus

Der TST-Algorithmus benétigt einige vom Benutzer vorzugebende Parameter, die

in Tabelle 5.1 zusammengefaf3t sind.

Die benutzerdefinierten Parameter des GRNN sind bereits in Tabelle 4.2 auf
Seite 85 aufgefiihrt.

Insgesamt sind damit fiir die vorliegende Version des TST-Algorithmus genau
acht Parameter durch den Benutzer festzulegen. Alle Parameter konnen in weiten

Bereichen variiert werden, ohne dafl sich am Verhalten des GRNN und des TST-
Algorithmus Wesentliches dndert.
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Parameter Wert | sinnvoller Wertebereich

Anzahl Generationen g 10 >1
Anzahl auszuwidhlender neuer Sequen- 64 > Nprecision T Mrecombination
zen s
. S s s
Anzahl Sequenzen, die durch Re- 1 3 — 3
kombination/Mutation —generiert wer-
den Nrecombination
Anzahl Prazisionsstufen des statistischen 6 1 = 8 — Nyecombination

Moduls Nprecision

Tabelle 5.1: Benutzerdefinierte Parameter des TST-Algorithmus

5.5 Numerische Ergebnisse des TST—-Algorithmus

In diesem Kapitel sollen die Arbeitsweise sowie die Leistungsfahigkeit des TST-Al-
gorithmus an einigen typischen Beispielen demonstriert werden. Die dargestellten
Programmliufe entsprechen dem reprisentativen Verhalten des Algorithmus und

sind nicht etwa nur der eine, beste Programmlauf unter vielen.

5.5.1 Eindimensionales, reelles Beispiel

Am einfachsten ist die Arbeitsweise des TST—Algorithmus an einem eindimensiona-

len Problem zu verdeutlichen:
Gesucht ist das globale Maximum der Funktion

. L
Sinx |16

flz) =

(5.1)

x

Maxima bei 4, =0, + , mit i=1,2,... (5.2)

(7; —+ l) T — #

2 (z + %) T
Das globale Maximum liegt exakt an der Stelle x = 0 und hat den Wert 1. Die
iibrigen Maxima liegen gendhert an den in Gleichung (5.2) angegebenen Stellen. Im

Bereich z € [—10;40] hat die Funktion 16 Maxima. Der Definitionsbereich wurde in
10000 Abschnitte unterteilt, damit existieren genau 10000 mégliche Losungen.

In den Abbildungen 5.1-5.3 ist die Funktion f(x) gepunktet eingezeichnet. Mit
Sternen werden die bereits bewerteten Punkte markiert, die dem GRNN als Trai-

ningsset dienen. Die Approximation der Trainingspunkte durch das GRNN wird
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Abbildung 5.1: Mazimum von '°: Generationen 1 und 2

als durchgezogene Linie eingezeichnet. Als Approximationskurve wird immer das
GRNN mit Standard-Prézision (d.-h. m = 1) verwendet. Der TST-Algorithmus

nutzt natiirlich auch die iibrigen Prézisionseinstellungen zur Ermittlung der neu-

en Punkte. Die neu ausgewéhlten Punkte sind mit Kreisen gekennzeichnet.

Gestartet wird mit sechs zufillig ausgewihlten Punkten, den Sternen im lin-

ken Diagramm in Abbildung 5.1. Der TST—Algorithmus wihlt in jeder Generation

12 neue Punkte aus. Zwei der Startpunkte (z = —3.85, z = 5.12) liegen nahe
1,00 1,00 .
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Abbildung 5.2: Mazimum von |22Z|°° : Generationen 3 und
X

bei den beiden hochsten lokalen Optima, die wiederum enge Nachbarn des globa-
len Optimums sind. Das GRNN approximiert mit einer ungefihr sigmoidalen Kurve
ohne lokale Optima. Die Regressionskurve hat ihr globales Maximum an der Stelle
x ~ 3.5. Der TST—Algorithmus w&hlt deshalb die Mehrzahl der neuen Punkte an
dieser Stelle aus. Fiir eine hohere Prézision des GRNN (m = %) hat die Regressions-

kurve zusétzlich zwei lokale Maxima in der Nidhe der beiden erwidhnten Startpunkte.
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Aus diesen Grund wéhlt der TST—-Algorithmus auch noch einige der neuen Punkte
in der Nidhe der beiden héchsten lokalen Optima (z = 44.5) aus. Diese Tendenz

setzt sich in der 2.Generation fort.
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0,90
> 0,85-
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Abbildung 5.3: Mazimum von

sin
T

In der 3.Generation (linkes Diagramm in Abbildung 5.2) bildet die Regressionskurve
eine groflere Anzahl lokaler Optima aus. An diesen Stellen (z ~ —4.7, 24.1, 32.6)

werden eine Reihe neuer Punkte gewihlt.

Interessant sind die neuen Punkte an der Stelle + ~ —1.8, da hier aufgrund
der Verteilung der Trainingspunkte eigentlich kein lokales Optimum zu erwarten ist.
Das GRNN erzeugt dort ein lokales Optimum durch den in Abbildung 4.5 auf Sei-
te 67 beschriebenen Mechanismus. Dieses im Grunde unerwiinschte Verhalten des
GRNN bewirkt in Zusammenarbeit mit dem TST-Algorithmus eine gleichméfigere
Verteilung der neuen Punkte im Suchraum, da eine grofle Chance besteht, dafl das
GRNN zwischen zwei weiter entfernten Clustern an Trainingspunkten ein lokales
Maximum ausbildet. Hier bewirkt dieses Artefakt des GRNN eine Beschleunigung
der Optimierung, da die zwei neuen Punkte nahe an das globale Optimum gesetzt

wurden, was sonst erst Generationen spiter stattgefunden hétte.

In der 4.Generation werden lediglich neue Punkte an bereits bekannte lokale

Optima der Regressionskurve gesetzt, also kein wirklicher Optimierfortschritt.
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In der 5. und letzten Generation sind geniigend Punkte der Fitnesslandschaft
abgetastet, so dal das GRNN die Fitnesslandschaft in der Umgebung des globa-
len Optimums ausreichend gut approximieren kann. Fiir sehr niedrige Prézision des
GRNN (m = 10) sind die globalen Maxima der Approximationskurve und der Fit-

nesslandschaft nahezu deckungsgleich.

Der TST-Algorithmus hat in 5 Generationen mit insgesamt 66 Stichproben aus
einer Menge von 10000 Datenpunkten das globale Optimum lokalisiert:
Der beste gefundene Punkt liegt an der Stelle x = 0.3065 mit dem Wert 0.99901883.

5.5.2 Zweidimensionales, reelles Beispiel

Das zweite reelle Beispiel ist die Suche nach dem globalen Maximum der sog. RA-
SsTRIGIN-Funktion (Kapitel 2.4.1, Seite 21). Zur besseren Darstellbarkeit wird der
TST-Algorithmus auf die zweidimensionale Version der RASTRIGIN-Funktion an-

gesetzt.

-18.00 - 0

-36.00 - -18.00
I -54.00 - -36.00
Il -72.00 -- -54.00
I -90.00 - -72.00

Abbildung 5.4: Contourplot der zweidimensionalen RASTRIGIN-Funktion

Eine rdumliche Darstellung der zweidimensionalen RASTRIGIN-Funktion ist in Ab-
bildung 2.3 auf Seite 22 angegeben. Die gleiche Funktion ist in Abbildung 5.4 als

Contourplot von oben dargestellt. In dieser Art der Darstellung sind die Extrema
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gut zu erkennen. Das globale Maximum liegt exakt an der Stelle (0,0) und hat den

Wert 0. Die Maxima liegen genédhert an den Koordinaten (z — 3+Z’;2A,j — 3+Z’i2A)
mit ¢,7 € Z. An den Koordinaten (% [z — %] ,% [j — 37277;2—14]) liegen gendhert

die Minima mit 7,5 € Z \ {0}.
Der TST-Algorithmus startet mit 21 zufillig ausgew#hlten Punkten, die in Ab-
bildung 5.5 als schwarze Kreuze markiert sind. In jeder Generation werden 20 neue

Punkte hinzugenommen und als weifle Kreise eingezeichnet. Jede Dimension hat eine

Auflésung von 10000 Punkten, damit stehen insgesamt 10® Lésungen zur Verfiigung.

5
46000 - 0

4 -12.00 -- -6.000
-1800 - -12.00

[ -24.00 -- -18.00
I -30.00 -- -24.00
I -36.00 -- -30.00
I -42.00 -- -36.00
I -48.00 -- -42.00
I -54.00 -- -48.00
Il -60.00 - -54.00

X Trainingspunkte

O neue Punkte

Abbildung 5.5: RASTRIGIN-Funktion: 1.Generation

Der beste Punkt der Startpopulation liegt an der Stelle (0.337, —1.0089) und hat den
Wert —16.34525. Bereits in der 1.Generation liegt die Mehrzahl der vom TST—Algo-
rithmus ausgewéhlten Punkte in enger Nachbarschaft des globalen Optimums. Der
beste Punkt hat die Koordinaten (0.025,0.117) und den Funktionswert —2.72001.

Offensichtlich hat das GRNN trotz der vielen lokalen Extrema kaum Schwierig-
keiten bei der Erstellung einer Regressionsfliche, die bereits die generellen Eigen-
schaften der Fitnesslandschaft aufweist. Der Contourplot der approximierten Fléche

zeigt ein deutliches Maximum an der Stelle (0,0) des echten globalen Maximums.

Da das grobe Optimierziel bereits in der 1.Generation erreicht wurde, bringen

weitere Generationen nur noch lokale Verfeinerungen des besten Punktes. In der



A 4l d4L L L JLd e LA L4JAUL LWV L O LJAAANSTALUVL L LLLVLE VNS

-6.000 -- 0

-12.00 -- -6.000

-18.00 -- -12.00
[ -24.00 - -18.00
I -30.00 - -24.00
I -36.00 -- -30.00
I -42.00 - -36.00
I -48.00 - -42.00
I -54.00 - -48.00
Il -60.00 -- -54.00

X Trainingspunkte

O neuePunkte

Abbildung 5.6: RASTRIGIN-Funktion: 4.Generation

4.Generation produzierte das GRNN die bereits aus Kapitel 5.5.1 bekannten Arte-
fakte: Kiinstliche Maxima in den Bereichen (1,0), (0,2) und (-1, 0).

Der beste Punkt liegt nach der 4.Generation an der Stelle (—0.047,0.001) mit
dem Wert —0.43529. Es wurden insgesamt 101 Stichproben aus einem Suchraum der

GroBe 108 entnommen.

5.5.3 HAMMING—Abstand

Die bisherigen Testbeispiele des TST—Algorithmus nutzten reell kodierte Parame-
ter in einer vorgegebenen Auflosung. Durch die geringe Anzahl Dimensionen lief3
sich der Optimiervorgang leicht graphisch darstellen. Eine andere Klasse an Anwen-
dungsbeispielen nutzt eine geringe Anzahl unterschiedlicher Buchstaben mit einer
hohen Anzahl Dimensionen. Solche Fille treten beispielsweise in der Biotechnologie

bei der Optimierung von Polynukleotid- oder Peptid-Sequenzen auf.

Der einfachste Vertreter dieser Problemklasse ist das sog. HAMMING—-Abstands—
Problem, das in Kapitel 2.4.3 definiert wurde. Die Referenzsequenzen haben in den
hier getesteten Féllen an jeder Position den Wert 0. Der Fitnesswert einer Sequenz
ist identisch mit der Anzahl Positionen, die eine 1 enthalten. Die Zielsequenz ist

deshalb an jeder Position mit 1 besetzt.
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Abbildung 5.7: HAMMING-Abstand Linge 20: Optimierverlauf durch TST-Algorithmus

In Abbildung 5.7 ist der typische Verlauf einer Optimierung von binéiren Sequenzen
der Lénge 20 durch den TST—Algorithmus dargestellt. Der Algorithmus startet mit
21 zufillig ausgewiahlten Sequenzen und wihlt in jeder Generation 20 neue Sequen-
zen aus. Bereits in der ersten Generation findet der TST-Algorithmus das globale
Optimum 11111111111111111111 und benétigt dafiir 41 Stichproben aus 1048576
moglichen Losungen. Da das globale Optimum bereits gefunden wurde, kann der
Algorithmus in den darauffolgenden Generationen nur noch Sequenzen mit einer
maximalen Fitness von 19 finden. Der gréfite Teil der neuen Sequenzen in den Ge-
nerationen 2 — 5 ist lediglich 1-2 Punktmutationen von der besten Sequenz ent-
fernt. Die iibrigen Sequenzen mit geringerer Fitness werden durch Crossover und

Mutationen der besten Sequenzen generiert.

Im den Tabellen 5.2-5.4 werden die Startpopulation und die neuen Sequenzen
der 1.Generation aufgelistet.

Da die Ziffern 0 und 1 mit der gleichen Wahrscheinlichkeit % ausgewiirfelt werden,
ist die Haufigkeitsverteilung der Sequenzen der Startpopulation identisch mit der
Binomialverteilung (2190)2_20 (k = 0,1,...,20 ist Anzahl Einsen). Am héufigsten
sind demnach Sequenzen mit der Fitness 10.

Die Startpopulation in Tabelle 5.2 hat hier mit der 15.Sequenz den hochsten

Fitnesswert von 16. Die Approximation der Fitnesswerte durch das GRNN ist nahezu
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Index | Sequenz Fitness | Fitness durch GRNN
0| 11111001101000001100 10 10.0020
1| 00001101000011101000 7 6.9944
2 | 00101100001000111001 8 8.0104
3]01111101001110001101 12 12.0002
4 | 11000000101000110001 7 7.0019
5 | 00010000000110100111 7 7.0019
6 | 00000111100101101101 10 10.0003
7 | 00010101111100111010 11 11.0115
8 | 10000100111000111000 8 7.9923
9 11101111111010110101 15 14.9917

10 | 11000101000001011110 9 8.9980
11 | 10101010011010000000 7 6.8740
12 | 00100001010000000001 4 4.0117
13 | 11010011100111110011 13 12.9970
14 | 00100111111101100110 12 11.9992
15 | 00110110111111111111 16 15.9826
16 | 00110110001111010010 10 10.0040
17 | 10001000011011000000 6 6.0248
18 | 01010011101100100000 8 8.0036
19| 00111111101110111011 15 14.9933
20 | 00001000011111101100 9 8.8919

Tabelle 5.2: HAMMING-Abstand Linge

20: Startpopulation

Index | Sequenz Fitness | Fitness durch GRNN
21 | 11110110111111111110 17 15.7448
22 | 01110110111111111111 17 15.9704
23 | 00110110111011111111 15 15.9703
24 | 10110110111111111111 17 15.9680
25 | 00110110111111111101 15 15.9635
26 | 00110010111111111111 15 15.9626
27 | 00110110110111111111 15 15.9592
28 | 11101111111010110111 16 14.9877
29 | 11101111110010110101 14 14.9865
30 | 11101111111110110101 16 14.9841
31 111111111111010110101 16 14.9837
32| 11100111111010110101 14 14.9835
33 |11101111111000110101 14 14.9831
34 | 01110111111111111111 18 15.7897
35 | 11111111111111111111 20 15.0534

Tabelle 5.3: HAMMING-Abstand Linge 20: Neue Sequenzen durch Suche in der durch das
GRNN approzimierten Landschaft

perfekt.

Die neuen Sequenzen, die der TST—Algorithmus durch lokale und globale Suche

in der durch das GRNN mit unterschiedlichen Genauigkeiten approximierten Fit-

nesslandschaft findet, verteilen sich um einige lokale Optima. In Tabelle 5.3 sind

die zu den verschiedenen Optima gehorigen Sequenzen durch horizontale Linien

voneinander getrennt. Es ist offensichtlich, dafl die Sequenzen 21-27 Varianten der

15.Sequenz und die Sequenzen 28-33 um die 9.Sequenz verteilt sind. Die 34.Sequenz

wurde bei sehr geringer Prizision gefunden. Die 35.Sequenz, die dem globalen Op-
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timum entspricht, wurde bei geringster Priizision (m = 10) des GRNN ermittelt.

Dieses Beispiel zeigt, wie wichtig der Einsatz unterschiedlicher Prézisionen des
statistischen Verfahrens ist. Die geringe Anzahl Startsequenzen bewirkte, dafl das
GRNN nicht die optimale Generalisierung der Fitnesslandschaft erreichen konnte,
sondern mit zu grofer Genauigkeit approximierte, also {iberfittete. Wire ausschlief3-
lich nach maximalen Werten in der gelernten Landschaft gesucht worden, so wéren
dadurch nur in der engen Nachbarschaft der besten Sequenzen der Startpopulation
neue Sequenzen ausgewahlt worden. Dennoch ermittelte das GRNN den globalen
Trend, der bei geringer Prézision auf das globale Optimum hinwies. Wichtig: Die

beste Sequenz hat nicht den héchsten durch das GRNN approximierten Fitnesswert.

Index | Sequenz Fitness | Fitness durch GRNN
36 | 01110101111111111111 17 15.4422
37 | 00110110110111111011 14 15.7863
38 | 11010111100111110010 13 12.9754
39 | 11000001001001010110 8 8.6470
40 | 00000100110000111000 6 8.0087

Tabelle 5.4: HAMMING-Abstand Linge 20: Neue Sequenzen durch Crossover und Mutation

Die letzten fiinf Sequenzen wurden aus den bereits bekannten Sequenzen durch Mu-
tation und Rekombination proportional zur Fitness konstruiert. Da bei diesem Bei-
spiel das globale Optimum schon in der 1.Generation gefunden wurde, konnten diese

Sequenzen nicht zur Suche beitragen.

Der TST-Algorithmus benétigte fiir die fiinf Generationen insgesamt knapp
17 Sekunden Rechenzeit auf einem 300MHz-Pentium II-Rechner.

Ein etwas schwieriger zu 16sendes Beispiel ist das HAMMING—Abstands—Problem
der Lange 50.

Generation | Index | Sequenz Fitness
0 5| 00100111111101100110001101101111111111110011011000 32

9| 10100111111111110010011000010111101100111111000111 32

49 | 10110111011101111101111001011101101000110010101101 32

1 95 | 10111111111111110111111101111101111110110011101001 40

2 115 | 10111111111111110110111110111111111111111011101001 42

3 182 | 11111111111111111110111110111111111111111011101001 44

4 248 | 11111111111111111110111110111111111111111011101101 45

5 310 | 11111111111111111110111110111111111111111111101111 47

6 385 | 11111111111111111111111111111111111111111111111111 50

Tabelle 5.5: HAMMING-Abstand Linge 50: Optimierung wdihrend sechs Generationen
durch TST-Algorithmus

Der TST-Algorithmus beginnt hier mit 51 zufillig ausgewéhlten Sequenzen und fiigt

in jeder Generation 64 neue Sequenzen zur Population hinzu.
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Abbildung 5.8: HAMMING-Abstand Linge 50: Optimierverlauf durch TST-Algorithmus

In Abbildung 5.8 und Tabelle 5.5 ist ein kontinuierlicher Optimierprozef zu erken-
nen, bis in der 6.Generation das globale Optimum mit der Fitness 50 gefunden ist.
Der TST—Algorithmus bendétigt 435 Stichproben aus einem Losungsraum der Griofie
259 ~ 10 Sequenzen. Die zehn Generationen des TST-Algorithmus bendtigten fiir
das HAMMING-Abstands—Problem der Lénge 50 insgesamt etwa 31 Minuten CPU-
Zeit.

5.5.4 Spinglas

In Kapitel 2.4.2 wurde die sog. Spinglas—Landschaft als Beispiel fiir frustierte Fit-
nesslandschaften eingefiihrt. Bei allen hier gerechneten Beispielen sind die Eintrige
der Wechselwirkungsmatrix gleichverteilte reelle Zufallszahlen aus dem Intervall
[—5; +5]. In Darstellungen symbolisieren ,—“ und ,,+“ Spins der Ausrichtungen —1
und +1. Als Testbeispiele des TST-Algorithmus wurden zwei Fitnesslandschaften
mit 20 und 50 miteinander wechselwirkenden Spins generiert. Gesucht ist jeweils das

Tupel an Spins mit der maximalen Wechselwirkungsenergie nach Gleichung (2.3).
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5.5.4.1 Spinglas Linge 20

Bei 20 Spins kann das Zieltupel noch durch Ausprobieren aller 2! Spineinstellungen
ermittelt werden. Fiir die hier eingesetzte Wechselwirkungsmatrix ergibt sich das
Tupel ———++-+-—+-—+—+++-+- bzw. sein inverses +++-——+—++—++—+———+-+ mit der

Energie 192.083.

Der TST-Algorithmus startet mit 21 Sequenzen und addiert in jeder Generation
64 Sequenzen dazu. Dem Algorithmus steht an keiner Stelle Information iiber die
Symmetrie der Fitnesslandschaft zur Verfiigung. Der TST—Algorithmus findet bei
20 Spins mit hoher Wahrscheinlichkeit das globale Optimum, unabhéngig von der

verwendeten Wechselwirkungsmatrix oder der Startpopulation.
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Abbildung 5.9: Spinglas Léinge 20 durch TST-Algorithmus

In Abbildung 5.9 ist ein typischer Programmlauf dargestellt: Es wechseln sich lang-
same Anstiege und Spriinge der besten Fitness mit Stagnationsphasen ab, bis in der

7.Generation eines der beiden globalen Optima gefunden wird.

Die besten Spin-Sequenzen jeder Generation sind in Tabelle 5.6 aufgefiihrt. In
der letzten Zeile sind die Anderungen von der besten Sequenz der Startpopulation
bis hin zur besten gefundenen Sequenz zusammengefafit — der TST—Algorithmus

dnderte insgesamt 8 der 20 Spins.
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Generation | Index | Sequenz Fitness | Anzahl Unterschiede

0 12 | ++++———+-+++++++-——+ | 113.959
| I 2

1 21 | ++++———+——+++++--—-+ | 132.264
| 1

2 88 | ++++———+——+++++-—+—-+ | 138.997
[ ’

3 153 | +++—++——+—++—-+———+-+ | 160.789
| 1

4 216 | +++——+——+—++—+———+—+ | 162.095
| 1

5 277 | +++——F——F—F+———- +-+ | 150.872
|| | 3

6 341 | +++—++—++—++—+———+—+ | 181.441
| 1

7 405 | +++——+—-++—++—+-——+-+ | 192.083

0 12 [ ++++———+—+++++++-——+ | 113.959
(I T O B 8

7 405 | +++——+—++—++—+———+-+ | 192.083

Tabelle 5.6: Spinglas Linge 20: Optimierung durch TST-Algorithmus wdihrend sieben
Generationen. Durch vertikale Striche werden die Positionen der Unterschiede zwischen

den jeweils besten Sequenzen angezeigt.

Auffillig ist der Fitness-Sprung in der 3.Generation, der mit sieben Punktmuta-
tionen einhergeht. Dem GRNN gelang es an dieser Stelle, aus den verfiigbaren
Sequenzen-Fitness—Paaren die Lage eines der globalen Optima ,grob“ zu lokalisie-
ren. Die Spin-Konfiguration der 3.Generation ist nur noch zwei Punktmutationen
von der besten Losung entfernt. In der 5.Generation konnte keine Verbesserung er-
zielt werden, trotzdem halfen die dabei ausgewihlten Sequenzen dem Algorithmus
bei der genaueren Approximation der Fitnesslandschaft, der in einem Fitness-Sprung

in der 6.Generation resultiert.

Der TST-Algorithmus benétigte 469 Stichproben von 22° = 1048576 mdoglichen

Spin-Konfigurationen zur Ermittlung eines der beiden globalen Optima.

5.5.4.2 Spinglas Linge 50

Aufgrund der vielversprechenden Ergebnisse mit 20 Spins wurde der Schwierig-
keitsgrad auf 50 Spins erhoht. Die Feststellung der globalen Optima durch kon-
sequente Berechnung aller 2*° Spinglas-Energien erwies sich als zu rechenaufwen-
dig. Deshalb wurde mittels einer Kombination aus genetischem Algorithmus und
lokalem Optimierverfahren nach den Losungen maximaler Energie gesucht. Das
Tupel —+--+-—=———+—+-—+-++—+—+-—++++++++-+-———++-+-++-—-- mit der Wech-

selwirkungsenergie 736.436 wurde durch einige hundert Suchldufe ermittelt. Dieses
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Tupel und sein Inverses werden im folgenden zur sprachlichen Vereinfachung als

»globales Optimum* bezeichnet.

Der TST—Algorithmus fingt mit 51 Sequenzen an und wéhlt in jeder Generation

64 neue Sequenzen aus.
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Abbildung 5.10: Spinglas Linge 50 durch TST-Algorithmus

Das wichtigste Ergebnis: Unabhéngig von der gewihlten Wechselwirkungsmatrix
und der jeweiligen Startpopulation gelang es dem TST-Algorithmus in keinem ein-
zigen Programmlauf, das globale Optimum zu ermitteln! Der Simulationsverlauf in
Abbildung 5.10 und der maximale Energiewert von 504 sind typisch. Die besten ge-
fundenen Sequenzen erreichen mit Energien von etwa 600 ungefihr 80% der Energie

des globalen Optimums.

In Tabelle 5.7 werden die beste Sequenz der Startpopulation sowie die beste durch
den TST-Algorithmus gefundene Sequenz jeweils mit den beiden globalen Optima
verglichen. Aulffillig ist, dal die beste Sequenz der Startpopulation ,naher“ am
Optimum opt2 (19 Unterschiede) als am Optimum opt1l (31 Unterschiede) liegt,
wahrend fiir die beste, durch den TST-Algorithmus gefundene Sequenz das Umge-
drehte gilt. Der Grund dafiir liegt im einem grofien Sprung durch den Suchraum in
der 4.Generation. Die jeweils besten Spin-Konfigurationen der 3. und 4.Generation

unterscheiden sich in 28 von 50 Spins, d.h. fast 60% der Spins wurden invertiert.
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Generation | Index | Sequenz Fitness

0 19 | +—++—+—+————+——F+——++—++—+——————+——+—+———+———+++++ | 235.368
(L T N e RN R R RN AR A 31

optl | —#——F—————F—t——t—tt—F—F——F -+ —+—++———— | 736.436

0 19 [ +—++—+—+————+——F+——++—++—+——————+——+—+———+———+++++ | 235.368
(RN LT T I (I 19

opt2 | +—H+—Ftttt—t—tt—F = +—++++——+—+——++++ | 736.436

9 569 [ ++—t++++——+++———+—+—+++++t——+—+++——+—++—++—+——+—-——+ | 504.904
(I (T S | I 20

optl | —#——F—————F—t——t -ttt ———++—+—++———— | 736.436

9 569 [ ++—t++++——+++———+—+—+++++t——+—+++——+—++—++—+——+—-——+ | 504.904
O 1 I Y O O Frre ter e i 30

opt2 | +-tt—t+ttt—t—tt—t——t—t—tt-—————— b=t+++—=+=+-=++++ | 736.436

Tabelle 5.7: Spinglas Linge 50: Vergleich der besten Sequenzen der 0. und 9.Generation
mit den globalen Optima optl und opt2. In der letzten Spalte steht die Anzahl Unterschiede

zwischen zwei Sequenzen.

Generation | Index | Sequenz Fitness

0 19 | +—++—+—+————+——++——++—++—+——————+——+—+———+———+++++ | 235.368
I 1

1 56 | +—++—+—+————F——F++—+++—t+—F——————F——F—F———+———+++++ | 271.082
| 1

2 117 | +=++=—4—+=————F——t+—ttt+++—F——————t =t —t———t———+++++ | 263.241
I I | 4

3 182 | +—++—+—+————F+——++——+++++++—————— +——t—t————— ++++++ | 269.323
I Lt 1l 28

4 253 | ++—+—++——+—+—+———+—F++++++——+—+—+——+—++—++—++-+———+ | 325.701
I 1

5 307 | ++—++++—+—+—+———+—F++++++——+—+—+——F+—++—++-++—+-——+ | 361.748
I I 2

6 419 | ++-++++——+++—+—+-+—++++++——+—+—+——+—++—++—++-+-—-—+ | 425,306
I 1

7 435 | ++—++++——+++———+—F+—++++++——+—+—+——+—++—++—++-+-——+ | 440.995
I 1

8 500 | ++—-++++——+++———+—+—++++++——+—+—+——+—++—++-+-——+-———+ | 489.381
| 1

9 569 | ++—++++——+++-———+—+—++++++——+—+++——+—++—++—+-—+--—+ | 504.904

0 19 | +—++—+—+————+——++——++—++—+——————F+——+—+———+———+++++ | 235.368
e e B e e B e A N A O NN AR A 29

9 569 | ++—++++——+++———+—+—F++++++——+—-+++——+—++—++-+——+--——+ | 504.904

Tabelle 5.8: Spinglas Linge 50: Optimierung durch TST-Algorithmus wahrend neun Ge-

nerationen. In der letzten Spalte steht die Anzahl Unterschiede zwischen zwei Sequenzen.

In Tabelle 5.8 sind die besten Spin-Sequenzen jeder Generation aufgefiihrt. In der
letzten Zeile sind die Anderungen von der besten Sequenz der Startpopulation bis hin
zur besten gefundenen Sequenz zusammengefallit — der TST—Algorithmus fnderte
insgesamt 29 der 50 Spins, den grofiten Teil davon in der 4.Generation. In der 2. sowie
der 10.Generation gelang dem TST—-Algorithmus keine Verbesserung des bisherigen
Ergebnisses, in den iibrigen Generationen konnte der Algorithmus optimieren. Bis
auf die grofe Konfigurations-Anderung in der 4.Generation wurde der Optimier-

fortschritt durch vergleichsweise geringfiigige Anderungen (1-4 Spin-Inversionen)
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erzielt.

Der TST-Algorithmus benétigte hier 691 Stichproben von 2% a2 10! moglichen
Spin-Konfigurationen um ein lokales Optimum mit einer Wechselwirkungsenergie

von etwa 68% der besten bekannten Sequenz zu ermitteln.

5.5.5 RNS-Sekundéarstruktur

Die bisherigen Beispiele demonstrierten die Fahigkeit des TST-Algorithmus, mit
einer vergleichsweise geringen Anzahl an Stichproben gute bis sehr gute Optima lo-
kalisieren zu konnen. Der TST-Algorithmus wurde von Anfang an mit der Absicht
entwickelt, auch bei Problemen der Molekiiloptimierung behilflich zu sein. Wahrend
der Entwicklung des TST—Algorithmus bestand nicht die Moglichkeit, den Algo-
rithmus iterativ mit ezperimentell bewerteten Molekiilen anzuwenden. Das folgende
Beispiel kommt einer Aufgabenstellung aus der Biotechnologie etwas ndher, obwohl

es ebenfalls kiinstlich im Computer generiert ist.

Abbildung 5.11: tRNS-Sekunddrstruktur als Optimierziel

Ziel ist eine 76 Nukleotide lange RNS-Sequenz bestehend aus den Nukleotiden G
und C mit der Sekundérstruktur einer tRNS (siche Abbildung 5.11). Die Sekun-
dérstruktur der minimalen freien Energie einer RNS-Sequenz wird mit dem Vienna
RNA Package [52] berechnet. Niheres dazu in Kapitel 2.4.4. Als Fitness einer RNS-
Sequenz dient die negative tree-edit-distance — ein Strukturabstandsmafi — zwi-
schen der Struktur der RNS-Sequenz und der Struktur der tRNS dividiert durch die
doppelte Léinge der RNS-Sequenz.

Der TST-Algorithmus fingt mit 51 zufillig ausgewéhlten RNS-Sequenzen an

und wihlt in jeder Generation 64 neue Sequenzen aus.
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Index | Sequenz MFE Fitness
0 47 | GG.G...G..G.G..G..GGGG.G. . .GGGGGGGGGG . . GGGGG .GGGGGG .G.GGGGGG. . .G....G.G.G.GG | -42.3 | -0.289474
<o CCCEeeeeccC INNUCC.enne 223232200 .. CCCCCCCC. .ot . NN ...
I 1
1 56 | GG.G...GG.G.G..G..GGGG.G. ..GGGGGGGGGG . . GGGGG .GGGGGG .G .GGGGGG. . .G....G.G.G.GG | -43.2 | -0.302632
CCCCCCCC 2009000000 . (e eee s 33320 CCC O (L. 2233030000 00D .. ...
| 1
2 116 | GG.G...GG.G.G..G..GGGG.G. . .GGGGGGGGGG . .GGGGGGGGGGGG .G.GGGGGG. . .G....G.G.G.GG | -42.3 | -0.2631568
- CCCCCCCCC 2203090000 - CCCCCenne e IDDD) E CCCCCCCC. e ...
| 1
3 179 | GG.G...GG.G.G..G..GGGG.G. . .GGGGGGGGGG. .GGGGGGGGGGGG .G .GGGGGGG. .G....G.G.G.GG | -42.3 | -0.263158
CCCCCCCC 2009000000 . (e eee s )DDDD NN CCCCCeCCe . e NN ...
I TN I I . 40
4 264 | ...GGGG.GGG..GG.G...G.G....G..GGGG.GGG. .GG.GG.G.GGGGGGGGG. .G.GG. .GG..G...GGG | -B1.1 | -0.236842
OOl - 2322320 CCCCC. . 222D - CCCCCCC. . (e na e 3333333333290
L e e I ol FEE el 39
5 321 | GG.G...GG.G.G..G..GGGG.G...GGGGGGGGGG . .GGGGGGGGGGGG . GGGGGGGGG. .G....G.G.G.GG | -39.5 | -0.236842
CCCCCCCC 2009000000 . (e eee s DDDDD PN e DDDDDDD NN
| 1
6 378 | GG.G...GG.G.G..G..GGGG.G. ..GGGGGGGGGG . - GGGGGGGGGGGG . GGGGGGGGG. .G. .. .G.GGG.GG | -39.5 | -0.236842
- CC OO 2002090000 . CCCCCaneee e e DDDDD RN e DDDPPDD FIFNNNNN
| 1
7 435 | GG.G...GG.G.GG.G..GGGG.G...GGGGGGGGGG. .GGGGGGGGGGGG . GGGGGGGGG. .G....G.GGG.GG | -39.5 | -0.236842
CCCCCCCC 2009000000 . (e eee s DDDDD PN e DDDDDDD NN
| I I 4
8 499 | GG.G...GG.G.G..G..GGGGGG. . .GGGGGGGGGG . .GGGGGGGGGGGG . GGGGGGGGG. .G....G.G.G.G. | -38.8 | -0.223684
<o CCCCCCC 220000000 - (e e e e DDDDD E Ot IDDDDDD ETERRI
| I | 3
9 567 | GG.G...GG.G.GG.G..G.GGGG. ..GGGGGGGGGG . . GGGGGGGGGGGG . GGGGGGGGG. .G....G.GGG.G. | =-39.1 | -0.131579
NPT DD D I 4 { ( { G DDDDD PPN e )IININNN
| 1
10 629 | G..G...GG.G.GG.G..G.GGGG. . .GGGGGGGGGG . - GGGGGGGGGGGG . GGGGGGGGG. .G. .. .G.GGG.G. | -36.4 | -0.118421

Tabelle 5.9: tRNS Linge 76: Optimierung durch TST-Algorithmus wihrend zehn Gene-

rationen. In der ersten Spalte steht die Generation; in der letzten Spalte steht die Anzahl

Unterschiede zwischen zwei Sequenzen. Das Nukleotid C ist der besseren Lesbarkeit halber

durch einen Punkt ersetzt. MFE ist die Abkiirzung von ,Minimaler freier Energie”.

Abbildung 5.12: Beste (t)RNS-Sekunddrstrukturen der Generationen 0, 1 und 2
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Abbildung 5.15: Beste (t)RNS-Sekunddirstrukturen der Generationen 9 und 10 sowie
tRNS—Zielstruktur

In Tabelle 5.9 ist der Optimierverlauf mit den jeweils besten Sequenzen jeder Ge-
neration aufgelistet. Unter der Sequenz ist die zugehérige Sekundérstruktur in der
Bracket-Notation angegeben. Zur besseren Veranschaulichung werden die Sekundér-
strukturen in den Abbildungen 5.12-5.15 graphisch dargestellt.

Wie beim Spinglas Lange 50 war der TST—Algorithmus in keinem einzigen Lauf
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in der Lage, eines der globalen Optima zu identifizieren. Immerhin weist nach Abbil-
dung 5.15 die beste Sequenz des hier vorgestellten Laufes eine grofie Ahnlichkeit mit
der Zielstruktur auf: Sie besitzen beide die gleiche Anzahl an Strukturelementen wie

hairpins (3), loops (1) und stems (1), wenn auch leicht gegeneinander verschoben.

Abgesehen von den groflen Spriingen durch den Sequenzraum in der 4. und 5.Ge-
neration fanden die Optimierungen weitgehend durch geringfiigige Modifikationen

der Sequenzen statt.

Generation | Index | Sequenz Fitness
0 47 | GG.G...G..G.G..G..GGGG.G. . .GGGGGGGGGG . .GGGGG .GGGGGG .G .GGGGGG. . .G....G.G.G.GG | -0.289474

| | I (. | | | I 10
10 629 | G..G...GG.G.GG.G..G.GGGG. . .GGGGGGGGGG . . GGGGGGGGGGGG . GGGGGGGGG. .G. .. .G.GGG.G. -0.118421

Tabelle 5.10: tRNS Linge 76: Unterschiede zwischen der besten Sequenz der Startpo-
pulation und der besten gefundenen RNS-Sequenz. In der letzten Spalte steht die Anzahl

Unterschiede zwischen beiden Sequenzen.

Insgesamt modifizierte der TST-Algorithmus 10 Nukleotide von 76, um von der
besten RNS-Sequenz der Startpopulation zur besten gefundenen RNS-Sequenz zu
gelangen. Der TST—Algorithmus benétigte dazu 691 Stichproben von 27 ~ 7.6-10%2
moglichen RNS-Sequenzen.

Hauptkomponentenanalyse des Laufs

Bei der bisherigen Beschreibung des Simulationslaufs wurden nur die jeweils be-
ste Sequenz jeder Generation beriicksichtigt. Interessant ist auch die Frage, wie der
TST-Algorithmus die Population selbst durch den Sequenzraum bewegt. Es tritt da-
bei das Problem auf, den 76-dimensionalen Suchraum méglichst topologieerhaltend
zweidimensional abzubilden. Wie schon in Kapitel 3.7.5 wird hier das Werkzeug der

Hauptkomponentenanalyse zu Hilfe genommen.

In Abbildung 5.16 ist die vollstindige Population aus 691 Sequenzen im Koor-
dinatensystem ihrer ersten beiden Hauptkomponenten aufgetragen. Der Bereich der
Fitnesswerte wurde in vier Abschnitte unterteilt und jedem Abschnitt jeweils eine
Farbe zugewiesen. Die Population teilt sich offensichtlich in eine Reihe von Clustern

auf.

In Abbildung 5.17 sind zum einen die Startpopulation und zum anderen die
Sequenzen der ersten Generation in den ersten beiden Hauptkomponenten aufgetra-

gen. Die Startpopulation ist, wie zu erwarten, weitgehend zufillig im Sequenzraum
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Fitness> -0.23
e -0.3<Ftness<=-0.23

Hauptkomponente 2
AN
1

5. v -04<Ftness<=-0.3
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Abbildung 5.16: Hauptkomponentenanalyse: Alle 691 Sequenzen in den ersten beiden

Hauptkomponenten. Die Farben reprdsentieren die Fitnesswerte.
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Abbildung 5.17: Hauptkomponentenanalyse: Startpopulation und erste Generation

verteilt; lediglich die Punkte P, := (5.7;1.2) und P, := (—3.9;4.2) liegen etwas ex-
ponierter. Dies ist ein Resultat der Hauptkomponentenanalyse, da in den weiteren
Generationen ein grofler Teil der Punkte verteilt um diese beiden Punkte ausgewihlt
werden wird. Die Sequenzen der ersten Generation sind im Wesentlichen auf drei
Cluster aufgeteilt, wobei der Grofiteil in die Region um Punkt P, fillt. An diesem

Verhalten dndert sich in den folgenden zwei Generationen nichts.

In der vierten Generation werden nun die meisten Sequenzen in der Umgebung
von Punkt P, ausgewihlt, unter anderem auch die 254.Sequenz, die die bis jetzt
grofite Fitness besitzt. Dies ist die Erkldrung fiir den scheinbaren Sprung durch

den Sequenzraum von der dritten zur vierten Generation: Der TST—Algorithmus
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Abbildung 5.18: Hauptkomponentenanalyse: Generationen 4 und 5
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Abbildung 5.19: Hauptkomponentenanalyse: Generationen 9 und 10

sucht parallel unterschiedliche lokale Optima der approximierten Fitnesslandschaft
ab. Die besten Sequenzen bis zur dritten Generation stammen aus der Umgebung

von Punkt P;; in der vierten Generation aber von Ps.

Ab der fiinften Generation stammt die jeweils beste Sequenz immer aus der Um-
gebung von Punkt P;, obwohl weiterhin bis zu zehn verschiedene lokale Optima
abgescannt werden. Aus Platzgriinden sind hier lediglich die letzten beiden Opti-
mierzyklen in Abbildung 5.19 dargestellt.

5.6 Statistische Eigenschaften des TST—Algorith-

mus

Bisher wurden nur einzelne, ausgewéhlte Simulationsléufe vorgestellt. In diesem Ka-

pitel soll das Optimierverhalten des TST-Algorithmus mit einer statistischen Anzahl
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Versuchsldufe fiir jeden zu untersuchenden Parameter gezeigt werden. Untersucht
wurden der Einflufl von Rauschen bei der Fitness-Bestimmung (Kapitel 5.6.2) und

durch Hinzufiigen zufilliger Sequenzen (Kapitel 5.6.3).

5.6.1 Eigenschaften der Test-Fitnesslandschaft

Als Test-Fitnesslandschaft dient im folgenden (wie schon in Kapitel 5.5.4.2) Spinglas
Lange 50 mit einer festgelegten Wechselwirkungsmatrix, deren Elemente gleichver-

teilt aus dem Intervall [—5; +5] stammen.

Der einfachste denkbare ,,Optimieralgorithmus® besteht darin, in jeder Genera-
tion eine Anzahl n an Spin—Sequenzen zufillig auszuwéhlen und die Beste davon zu
iibernehmen. Jede Generation ist hierbei gleichberechtigt, da in keiner Generation
Informationen der vorherigen Generationen genutzt werden. Dies bedeutet, daf} die
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Losungen in jeder Generation gleich ist und damit

kein Optimierfortschritt zwischen je zwei Generationen zu beobachten sein kann.

1 —e— 64 Sequenzen 9 :
409 _e— 640 Sequenzen
= 304
= ]
X :
2 :
5 204
= i
10-
-400 -300 -200 -100 0 100 200 300 400 500

Spinglass-Energie

Abbildung 5.20: Hdiufigkeitsverteilung der hichsten Spinglas—Energie bei (n = 1,64, 640)
zufillig gewdhlten Spins der Linge 50.

Fiir die hier ausgew#hlte Wechselwirkungsmatrix wurde die Wahrscheinlichkeitsver-
teilung der Losungen durch Simulation bestimmt. Fiir drei verschiedene n wurden
jeweils insgesamt 107 zufillige Spin-Sequenzen der Linge 50 ausgewihlt. Damit er-
geben sich fiir jedes n genau % beste Losungen, deren Verteilung ermittelt wurde.

Der Bereich der Spinglas—Energie ist dabei in Abschnitte der Breite 50 unterteilt.

In Abbildung 5.20 ist die Haufigkeitsverteilung der besten Lésungen fiir n =
1,64, 640 dargestellt.
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Der Fall n = 1 entspricht der Verteilung der Spinglas—Energien der vollstdndigen
Fitnesslandschaft. Die Spinglas—Energien sind normalverteilt mit dem Mittelwert 0
und der Standardabweichung o = 103.975. Wenn eine Kette an 50 Spins ausgewiirfelt
wird, so liegt hier ihre Wechselwirkungs—Energie mit 68.27% Wahrscheinlichkeit im
Intervall [—o; +0] bzw. mit 95.45% Wahrscheinlichkeit im Intervall [-20; +20]. Aus
Abbildung 5.20 148t sich entnehmen, dafl die Wahrscheinlichkeit einer Sequenz mit
einer Energie grofier als 300 pg>300 = 0.17556% betrégt. Fiir die Energien 350 und
400 gilt pg>350 = 0.032% und pg>a00 = 0.00439%.

Prinzipiell 148t sich aus der Verteilung mit n = 1 jede Verteilung mit n > 1
berechnen. Hier jedoch wurden alle Verteilungen der Einfachheit halber numerisch

bestimmt.

Pro Generation wihlt hier der TST-Algorithmus 64 neue Sequenzen aus. Die
Héaufigkeitsverteilung der besten Sequenz einer einzelnen Generation, wenn die Se-
quenzen zufillig ausgewihlt worden wiren, ist in Abbildung 5.20 durch die Kurve
fiir n = 64 dargestellt. Mit einer Wahrscheinlichkeit von 97.16% liegt die Spinglas—
Energie im Intervall [+150; +350]. Immerhin noch 36.58% der Energien liegen im
Bereich [4+250; +350]. Die Wahrscheinlichkeit, daf8 sich unter den 64 zufilligen Se-
quenzen mindestens eine Sequenz mit einer Energie grofler als 300 befindet, betragt

1-(1- pE2300)64 ~ 10.63%.

Wihrend der 10 Generationen eines Laufs wahlt der TST—Algorithmus 640 Se-
quenzen aus. Abbildung 5.20 zeigt die Haufigkeitsverteilung der jeweils besten Se-
quenz durch die Kurve fiir n = 640, wenn diese zufillig ausgewiirfelt worden wéren.
Die Spinglas—Energie liegt mit 96.51% Wahrscheinlichkeit im Intervall [+250; +400].
15.76% aller besten Sequenzen fallen in den Bereich [+350; +400]. Das Maximum
der Haufigkeitsverteilung liegt bei einer Energie von 325, bzw. 49.16% aller besten
Sequenzen befinden sich im Energieintervall [+300; +350]. Die Wahrscheinlichkeit,
daf sich unter 640 zufilligen Sequenzen mindestens eine Sequenz mit einer Energie
grofer als 400 befindet, betrigt 1 — (1 — pr>a00)** = 2.77%.

Abbildung 5.20 zeigt also die Untergrenze der Performance eines jeden Optimier-
verfahrens auf, die nicht unterschritten werden kann, da es sonst schlechter als das
eingangs erwihnte Zufallsverfahren sein miifite. Jedes Optimierverfahren kann pro
Generation (64 Sequenzen) mit besten Sequenzen zwischen 150 und 300 Spinglas—
Energie rechnen. Nach 10 Generationen (d.h. 640 Sequenzen) liegen die besten Se-
quenzen mit grofler Wahrscheinlichkeit zwischen 250 und 400. Das bedeutet, daf ein
Optimierverfahren, das fiir sich beansprucht, besser als der Zufall zu sein, deutlich

iiber diesen Werten liegen mu$.
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5.6.2 Einflu3 von Fehlern bei der Fitnessbestimmung

In allen bisherigen Test-Beispielen war die Berechnung der Fitness fehlerfrei. Der
TST-Algorithmus soll in Zukunft auch iterativ mit der ezperimentellen Bestim-
mung der Fitness der vorgeschlagenen Sequenzen eingesetzt werden. Da es keinen
MeBwert ohne Fehler gibt, soll hier die Empfindlichkeit des TST-Algorithmus ge-

geniiber statistischen Fehler bei der Fitnessbestimmung studiert werden.

Nach dem zentralen Grenzwertsatz liegen unabhéngige Messungen GAUSs-verteilt
um den ,wahren“ Erwartungswert. Der Fehler der Fitnessberechnung wird deshalb
als normalverteilt mit Mittelwert 0 und Standardabweichung 2 - 736.436 - {35 ange-
nommen. Es wird hierbei davon ausgegangen, dafl die minimale Spin—Energie gleich
der negativen maximalen Energie ist. ¢ wurde in unterschiedlichen Schrittweiten
zwischen 0% und 200% durchvariiert. Zur Erhéhung der statistischen Signifikanz
wurden fiir jedes o fiinf Simulationen mit gleicher Startpopulation aber unterschied-

lichem Startwert des Zufallsgenerators durchgefiihrt.

6504 —m—p=0% 6501 —m—p=10% 650 —m—p=50%
s0d M g s0d M@s\num s0d Mgmmum
—————— Minimum TN -====-Minimum -====Minimum
550 o 550 550
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o S o) g
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Abbildung 5.21: Performance des TST-Algorithmus fiir unterschiedliche Standardabwei-
chungen (o = 0%, 10%,50%) des Fehlers bei der Fitnessberechnung

Fiir 0 = 1% liegen 95.45% aller Werte des Rauschterm im Bereich +29.46. Bei ei-
nem Fehler von ¢ = 10% und ¢ = 50% erhoht sich der Bereich des Rauschterms auf
+294.57 bzw. £1472.87. Die Wechselwirkungs—Energien jedes Mitglieds der zufillig
gewihlten Startpopulation werden nach Abbildung 5.20 mit 95.45% Wahrscheinlich-
keit im Intervall [—208; +-208] liegen. Dies bedeutet, dafl die eigentlichen Fehler bei
der Fitnessberechnung grofler sind, als der Wert von o suggeriert, da (vor allem in
den ersten Generationen) nicht der vollstéindige Energiebereich [—736.436; +736.436]

ausgenutzt wird.

In Abbildung 5.21 ist die Performance des TST—-Algorithmus fiir drei verschie-
dene Standardabweichungen (0%, 10%, 50%) des Fehlers bei der Fitnessberechnung
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dargestellt. Ausgewertet wurden hier in jeder Generation nur die Sequenz mit der
jeweils hochsten Fitness. Jedes Diagramm zeigt zum einen den Mittelwert der Fit-
ness der jeweils besten Sequenz jeder Generation der fiinf Programmliufe zusammen
mit der Standardabweichung. Zum anderen sind noch die beste und die schlechte-
ste Sequenz der jeweils besten Sequenz jeder Generation der fiinf Programmliufe

eingezeichnet.

Abbildung 5.21 zeigt, dal der TST—-Algorithmus bei o = 10% bereits deutlich
langsamer zu Optima mit niedrigerer Fitness (= 420) findet, als ohne Rauschterm (=
500). Bei einem Rauschen von 50% ist nur noch langsames Optimieren festzustellen,
das im Mittel bei Optima der Fitness =~ 390 endet. Auflerdem erhoht sich hier die

Streuung der Ergebnisse der einzelnen Simulationsldufe.

5003 o
600 - g ss0] ees .
18 S 5003 o HEl
] ‘ % 450—§ ] * . °
550 - ° T 400 * .
] E 350 3 b H
] é 300_; LI L B L S B B B | T
@ 500 0 5 10 15 20
E . Stmdardd)wa.chung [%]
T 4504 . .
(0] ] .
E 400 .
& 1 % ey ° v
£ 3503 et Lt ° .
. ° ° : ] . ]
] ° °
300 .
] I L) L) L) L) I L) L) L) L) I L) L) L) L) I L) L) L) L) I
0 50 100 150 200
Standardabwei chung [%0]

Abbildung 5.22: Die mazimale Fitness jedes Laufs in Abhdingigkeit vom Fehler

Die Leistungsfihigkeit des TST—Algorithmus in Abhéngigkeit von der Stirke des
Rauschens ist in Abbildung 5.22 detaillierter dargestellt. Die hiochste erreichte Fit-
ness eines jeden Simulationslaufs ist {iber die Standardabweichung o des Rausch-
terms aufgetragen. Jedem Lauf entspricht damit ein eingezeichneter Punkt. Die ein-
gepafite Kurve hat die Form Fy + F} exp (—%), mit Fy := 378.366, F; := 168.799,
¢ := 13.450. Fiir steigende Werte von ¢ (Einschub) nimmt die Performance immer
mehr ab, bis sie sich (fiir 0 > 50) dem Verhalten eines Zufallsverfahrens (siehe
Kapitel 5.6.1) annihert. Dies zeigt die gefittete Kurve, die fiir 0 — 400 gegen Fj
konvergiert. Fy liegt etwas iiber der Lage des Maximums (325) der Hiufigkeitsver-
teilung des Zufallsverfahrens fiir n = 640 in Abbildung 5.20.
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Abbildung 5.23: Die mazimale Fitness jedes Laufs in Abhdngigkeit von der Generation,

in der sie erreicht wurde

Mit steigendem Fehler verdndert sich das Optimierverhalten des TST—-Algorithmus.
Da es wenig sinnvoll ist, jeden einzelnen Lauf als eigenes Diagramm darzustellen,
andererseits durch das Mitteln mehrerer Liufe die Charakteristika verwischt wer-
den (Abbildung 5.21), wurde folgende Auftragung gewihlt: In Abbildung 5.23 ist
die hochste erreichte Fitness eines jeden Simulationslaufs iiber die Generation, in
der sie erreicht wurde, aufgetragen. Die Punkte wurden entsprechend ihrer Stan-
dardabweichung o eingefirbt. Wie in Abbildung 5.22 ist auch hier zu erkennen, daf
mit steigendem Fehler die maximal erreichte Fitness abnimmt. Die maximale Fitness
wird zu einem fritherem Zeitpunkt erreicht, als bei niedrigem Fehler und umgedreht.
Allerdings existiert hier bei steigendem Fehler eine immer gréflere Schwankungsbrei-
te, beispielsweise kann bei hohem Fehler (o > 10%) die maximale Fitness bereits in
der ersten, aber auch erst in der letzten Generation erreicht werden. Dies ist ein wei-
teres Indiz dafiir, daf fiir hohe Fehler (¢ > 50) der TST—-Algorithmus an Bedeutung

verliert und durch Zufall ausgewéihlte beste Sequenzen dominieren.

In den Abbildungen 5.24 und 5.25 werden jeweils ein einzelner Simulationslauf
des TST—Algorithmus mit einer Standardabweichung von o = 10% bzw. o = 50%
dargestellt. In den linken Diagrammen sind jeweils die Fitnesswerte der in jeder
Generation neu ausgewihlten Sequenzen abgebildet. Unterschieden werden dabei
die, durch Suche in der durch das GRNN approximierten Landschaft gefundenen

Sequenzen und die durch Rekombination und Mutation gebildeten Sequenzen. Bei
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Abbildung 5.25: FEinzelner Lauf bei einem Rauschanteil von o = 50%

einem Fehler von 10% ist die Fitness der durch Rekombination generierten Sequen-
zen durchweg niedriger, als die der durch das GRNN gefilterten. Dies gilt fiir die
meisten Generationen auch bei einem Fehler von 50%. Allerdings ist da die Schwan-
kung grofer; das GRNN hat bei einem Fehler dieser Grofie bei einigen Generationen

(5-8) Schwierigkeit mit der Datenapproximation.

In den rechten Diagrammen der Abbildungen 5.24 und 5.25 ist die verrauschte
Fitness, wie sie das GRNN présentiert bekommt, iiber der ,,echten“ Fitness aufgetra-
gen. Es kommen dabei jeweils alle 691 Sequenzen des vollstéindigen Laufs zum Ein-
satz. Bei einem Fehler von 10% besteht eine deutlich positive Korrelation zwischen
verrauschter Fitness und ,echter” Fitness, wie die Fitgerade belegt. Im Gegensatz

dazu sind, bei einem Fehler von 50%, beide Werte nur noch schwach unkorreliert.

In beiden Diagrammen sind die Fitnesswerte, wie sie das in der 10.Generati-

on trainierte GRNN zuriickliefert, in jeweils vier Wertebereiche aufgeteilt. Jedem
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Wertebereich entspricht eine Farbe. Fiir beide Fehler (10%, 50%) ist das GRNN
offensichtlich bei der Mehrzahl der Sequenzen nicht mehr in der Lage, den korrek-
ten Fitnesswert anzugeben. Dennoch kann es — selbst fiir einen grofien Fehler von
o = 50% — Sequenzen mit hohen Fitnesswerten von Sequenzen niedriger Fitness
unterscheiden, wie die zusammenhéngenden Punkte gleicher Farbe zeigen. Insbeson-
dere sind die meisten Sequenzen mit der hochsten ,,echten® Fitness auch durch das
GRNN hoch bewertet, obwohl die Rauschterme zum Teil ein Vielfaches der eigent-
lichen Fitness betragen. Bedingt durch diese enorme Stabilitdt des GRNN kann der

TST-Algorithmus auch bei sehr hohen statistischen Fehlern noch optimieren.

Der TST-Algorithmus erweist sich als bemerkenswert robust gegeniiber stati-
stischen Fehlern. Dies ist eine wichtige Voraussetzung fiir den praktischen Einsatz.
Das Auftreten systematischer Fehler wurde hier nicht untersucht. Es ist allerdings
anzunehmen, dafy der TST—-Algorithmus auf solche empfindlicher als auf statistische

reagieren wird.

5.6.3 Zufillige Sequenzen

Hier wurde der Einfluf} eines Anteils a zufilliger Sequenzen an den (hier: 64) neu
ausgewahlten Sequenzen jeder Generation durch den TST-Algorithmus untersucht.
Die Absicht dabei ist, einem eventuellen Bias in der Auswahl der Startpopulation

entgegenzuwirken sowie das vorzeitige Konvergieren in lokale Optima zu erschweren.

Es gibt zwei Moglichkeiten der Umsetzung: Entweder werden die zufélligen Se-
quenzen zusdtzlich zu den ausgewihlten addiert oder sie ersetzen einen entspre-
chenden Anteil der ausgewéhlten Sequenzen. Wenn man davon ausgeht, dafl beim
experimentellen Einsatz eine genau vorgegebene maximale Anzahl an Stichproben

in jeder Generation bewertet werden kann, entspricht dies der zweiten Variante.

Wegen der einfacheren Implementation werden bei den hier durchgefiihrten Simu-
lationen die durch Rekombination generierten Sequenzen durch zuféllige ersetzt. Zur
Erh6hung der statistischen Genauigkeit wurden fiir jeden Anteil ¢ fiinf Simulationen
mit gleicher Startpopulation aber unterschiedlichem Startwert des Zufallsgenerators
durchgefiihrt.

In Abbildung 5.26 ist die Performance des TST—-Algorithmus fiir drei verschie-
dene Anteile (a = 0%, 20%,90%) an zufilligen Sequenzen dargestellt. Die Art der
Darstellung ist identisch mit Abbildung 5.21 auf Seite 129. Auffillig ist die Ahnlich-
keit der Kurven zwischen den drei Diagrammen. Der Anteil an zufélligen Sequenzen

scheint die Performance des TST—Algorithmus kaum zu beeinflussen.



4L

LAL AL L L AL NI

ALL U

£ N

£ L4 AN LULUL L LLLVYE VNS

650 —m—p=0% 6504 —m—p=20% 650 —m—p=00%
604 T Maximum s0d Maximum 60d T i
————— Minimum -====-Minimum -====- Minimum

550 550 550
2 5w e T/E/¥ ) 1 2 s e S
i . o . Tl
u Sy ps u j/i‘ R Tﬂ 1 T

= . ; =

foy A hoy ot & Ly
.g’ 350 / s E’ 350 /I g’ 350 ;
@ 2w 30 /X 30 \1 T

%03/ %03/ . 20 ‘/‘

200 200 200

Generation

Generation

=3
o
=
S

Generation
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Abbildung 5.27: Die mazimale Fitness jedes Laufs in Abhingigkeit vom Anteil an zufilli-

gen Sequenzen

Mit steigendem Anteil a sinkt die maximale erreichte Fitness und es erhoht sich
die Streuung der Ergebnisse der einzelnen Simulationslidufe. Diese Aussage wird in
Abbildung 5.27 weiter bestétigt. Abbildung 5.27 ist das Pendent zu Abbildung 5.22
auf Seite 130. Die hochste erreichte Fitness eines jeden Simulationslaufs ist iiber
dem Anteil ¢ an zufilligen Sequenzen aufgetragen. Die einzelnen Meflwerte sowie
die Trendgerade zeigen einen Abfall der mittleren, maximalen Fitness in Abhéngig-
keit von a. Selbst fiir sehr hohe Anteile an zufilligen Sequenzen zeigt der TST—
Algorithmus ein deutliches Optimierverhalten und ist immer besser als ein reines

Zufallsverfahrens (siehe Kapitel 5.6.1).
In Abbildung 5.28 ist zu beobachten, daf selbst im Extremfall a = 90% in allen
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Abbildung 5.28: Einzelner Lauf bei einem Anteil von 90% zufilligen Sequenzen

Generationen die Fitness der durch das GRNN bewerteten und vom TST-Algorith-
mus ausgewihlten Sequenzen deutlich iiber der der zufilligen Sequenzen liegt —
offensichtlich optimiert der TST—-Algorithmus. Dies ist umso erstaunlicher, als dem
TST-Algorithmus bei diesem hohen Anteil nur noch sechs Sequenzen von 64 zur
Suche in der durch das GRNN approximierten Landschaft zur Verfiigung stehen.
Dies entspricht gerade der Anzahl an unterschiedlichen Prizisionen des GRNN. Der
TST-Algorithmus kann deshalb in diesem Fall nur die globalen Optima (fiir unter-
schiedliche Priizisionen des GRNN) durch Suche mit einem genetischen Algorithmus

ermitteln; die lokalen Optima miissen unabgetastet bleiben.

Der TST-Algorithmus zeigt eine verhéltnisméafig geringe Beeinflussung durch
das Hinzufiigen zufilliger Sequenzen. Je héher der Anteil a ist, desto weniger lokale
Optima konnen ausgetestet werden. Deshalb sinkt die Performance mit steigen-
dem a. Andererseits liefern die zufilligen Sequenzen dem TST-Algorithmus zusétz-
liche Informationen iiber noch unbekannte Bereiche der Fitnesslandschaft. Beide
Effekte arbeiten gegenlidufig — dies ist der Grund, warum die Performance mit stei-

gendem a so langsam sinkt.

Die eingangs aufgestellte Vermutung, daf§ ein (geringer) Anteil an zufilligen Se-
quenzen dem TST-Algorithmus bei der Uberwindung lokaler Optima von Nutzen
sein konnte, bestitigte sich (leider) nicht. Andernfalls hiitte die Performance in Ab-
bildung 5.27 ein Maximum fiir ein a > 0 aufweisen miissen. Moglicherweise ist dieser
Effekt aber fiir andere Testlandschaften zu beobachten.
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5.7 Arbeiten anderer Autoren

Zunéchst soll hier betont werden, daf sich die erste schriftliche Erwdhnung des all-
gemeinen TST—Zyklus (Iterativ: statistische Analyse mit neuronalem Netz, Suche
in der approximierten Landschaft mit genetischem Algorithmus, experimentelle Be-
wertung der vorgeschlagenen Substanzen) von 1993 in einer Patentanmeldung von
ANDREAS SCHOBER et al. befindet [95]. Alle dem Autor bekannten Arbeiten, die
eine Ahnlichkeit mit dem hier vorgestellten TST-Algorithmus aufweisen, wurden

spiter veroffentlicht.

GISBERT SCHNEIDER und PAUL WREDE von der Freien Universitidt Berlin
veroffentlichten 1994 die erste [93] einer ganzen Reihe an Arbeiten [94], in denen
mit einer Variante des TST-Zyklus kurze Peptid—Sequenzen auf eine bestimmte
Aufgabe hin optimiert werden. Der ,simulierte molekulare Evolution“ (SME) ge-
nannte Zyklus unterscheidet sich vom TST-Algorithmus durch einige wesentliche
Details:

o Als statistisches Verfahren werden Backpropagation-Netze eingesetzt, mit al-
len bereits dargestellten Nachteilen (Kapitel 5.2). Der Algorithmus kann damit
nur Sequenzen konstanter Linge verarbeiten. Ein methodisches Problem ist
auBerdem, dafl den Ausgabewerten des Netzes direkt eine biologische Funkti-
on zugeordnet wird. Beispielsweise wird in [93] einer Netzausgabe > 0.5 die
Funktion ,Sequenz hat cleavage site“ zugeordnet. Ein Wert kleiner 0.5 wird
als negatives Beispiel interpretiert. Beim TST—-Algorithmus besitzen die kon-
kreten Ausgabewerte des GRNN keinerlei Bedeutung — es wird lediglich dazu

benutzt, die Lage der Optima in der Fitnesslandschaft zu identifizieren.

e Die Peptide werden nicht direkt als Buchstabensequenzen kodiert, sondern
durch die entsprechenden Werte fiir Hydrophobizitit und Volumen der Sei-
tenkette jeder Aminosdure. Dies mufl nicht unbedingt ein Nachteil sein, wi-
derspricht aber dem Ansatz des TST-Algorithmus, mit einem Minimum an

problemspezifischer Information auszukommen.

e Die Suche innerhalb der durch das Netz approximierten Fitnesslandschaft er-
folgt nicht, wie beim TST—-Algorithmus durch einen genetischen Algorithmus
und lokale Suchverfahren, sondern durch Evolutionsstrategien (siche Kapi-
tel 2.3.2.2). In der hier eingesetzten Variante dhnelt es allerdings eher klas-

sischem , hill-climbing*.
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e Der TST-Algorithmus fiihrt die Schritte , Statistische Analyse“, , Vorschlag
neuer Sequenzen“ und ,, Experimentelle Bewertung® iterativ iiber mehrere Ge-
nerationen aus. Der SME wurde nach Kenntnis des Autors immer nur eine
einzige Runde angewandt und nicht zur schrittweisen Optimierung von Pepti-

den eingesetzt.

Im Gegensatz von TST-Algorithmus ist der SME auf die Optimierung von Pepti-
den spezialisiert. Das Verfahren von SCHNEIDER und WREDE hat allerdings den
wichtigen Vorteil, daf§ es seine Leistungsfiahigkeit bereits an praktischen Beispielen
unter Beweis stellen konnte. FRANK DARIUS et al. stellten in [14] eine Reihe an

Kritikpunkten am SME zusammen.

Die Gruppe um VENKAT VENKATASUBRAMANIAN von der Purdue University
beschiftigt sich mit dem Design von Polymeren. VENKATASUBRAMANIAN et al.
schlugen 1996 in [123] einen TST-&hnlichen Zyklus vor. Sie zeigten, dafl mit Back-
propagation—Netzen eine bessere numerische Vorhersage der Struktur-Aktivitats—
Beziehung von Polymeren als mit klassischen statistischen Methoden zu erreichen
ist. Die Polymere wurden durch eine feste Anzahl chemischer Deskriptoren codiert.
Das inverse Problem 16sten sie durch einen genetischen Algorithmus [122]. Bis dato
erschien allerdings keine Verdffentlichung mehr, in der der vorgeschlagene Zyklus

aus [123] tatsdchlich umgesetzt worden wére.

Von LuTz WEBER et al. [126, 127] und JASBIR SINGH et al. [108] stammen fast
zeitgleich zwei vergleichbare Arbeiten, in denen Molekiile durch einen in die Pra-
xis umgesetzten genetischen Algorithmus optimiert werden. JASBIR SINGH et al.
optimierten Hexapeptide als Stromelysin-selektive Substrate, wihrend LuTtz WE-
BER et al. [126, 127] eine Vier-Komponenten-UGI1-Reaktion als Thrombin-Inhibitor
optimierten. Aufgrund der Ahnlichkeit des Ansatzes soll hier nur die Arbeit von
LuTrz WEBER et al. skizziert werden:

Zwei der vier Komponenten der UGr-Reaktion enthielten je 10 Reagentien, die bei-
den verbleibenden je 40 — dadurch sind insgesamt 160000 unterschiedliche UG-
Reaktionen moglich. Jede der Reagentien jeder Komponente wurde durch ein ein-
eindeutiges Bitmuster codiert. Durch Zusammensetzen der Bitmuster jeder Kompo-
nente ergibt sich ein Bitmuster konstanter Linge, das eine eindeutige UGI-Reaktion
reprisentiert. Diese Bitmuster dienen einem einfachen genetischen Algorithmus als
Spielmaterial, bei dem die Fitness durch die experimentelle Umsetzung der jeweils
codierten Reaktion und der entsprechenden Inhibitor-Effizienz bestimmt wird. Das

Verfahren beginnt mit 20 zufilligen Bitmustern, deren Fitness experimentell ermit-
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telt wird. Durch den genetische Algorithmus werden daraus durch Mutation und Re-
kombination 20 neue Bitmuster errechnet, deren Fitness ebenfalls bestimmt wird.
Aus den 40 Sequenzen werden die 20 besten ausgewihlt, die dann als Eltern der
néichsten Generation dienen. Nach 20 Generationen wurde das Verfahren beendet;
mit nur 400 Stichproben aus 160000 moglichen UGi—Reaktionen verbesserte sich die

Inhibitoraktivitdt um etwa drei Groflenordnungen.

5.8 Zusammenfassung

Die vorgestellten Beispiele (Kapitel 5.5) zeigen, dafl der TST—Algorithmus prinzipi-
ell in der Lage ist, mit einer niedrigen Anzahl an Stichproben erfolgreich auf unbe-
kannten Fitnesslandschaften zu optimieren. Er benutzt dabei keinerlei zusétzliches

Expertenwissen iiber die speziellen Eigenschaften der Fitnesslandschaften.

Durch den Einsatz des GRNN ergibt sich fiir den TST—Algorithmus ein grofes
Spektrum an Optimieraufgaben, da keine speziellen Anforderungen an die Daten-
struktur gegeben sind, solange eine Metrik existiert. Das Einstellen der Prizision
des GRNN erlaubt in Zusammenarbeit mit den eingesetzten Suchverfahren ein fei-
nes und gezieltes Abtasten der lokalen Optima und des globalen Optimums der

approximierten Fitnesslandschaft.

Der TST-Algorithmus weist folgende Charakteristika auf:

e Der TST-Algorithmus braucht die Information ,schlechter Sequenzen, da
sonst das GRNN keine Approximation der Fitnesslandschaft mit lokalen Opti-
ma bilden kann. Die ausschliefiliche Nutzung bester Sequenzen wiirde giinstig-
stenfalls zu einer lokalen Suche in einer engen Umgebung der besten Sequenz

der Startpopulation fiihren.

e Selten stimmen die Lagen der approximierten lokalen Optima des GRNN exakt
mit den Lagen der lokalen Optima der Fitnesslandschaft iiberein. Deshalb ist
es wichtig, nicht nur die jeweils lokal beste Sequenz zu iibernehmen, sondern
eine gewisse Anzahl an schlechteren zur préziseren Lokalisierung der lokalen

Optima.

e Grofle Spriinge durch den Suchraum wihrend einer Generation sind méglich

und entsprechen dem Ubergang zwischen lokalen Optima.
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Es gibt in der Literatur vergleichbare Ansétze [93, 123], von denen allerdings nur
die Arbeiten von SCHNEIDER und WREDE ausgereift sind. Keiner der Ansitze ist
so allgemein formuliert wie der TST—Algorithmus, sondern jeweils an eine spezielle

Aufgabenstellung angepaft.

In den Arbeitsgruppen von LuTz WEBER et al. [126, 127] und JASBIR SIN-
GH et al. [108] wurde unabhéingig voneinander gezeigt, daf§ bereits mit sehr einfach
aufgebauten genetischen Algorithmen mit geringer Stichprobengrofie verbliiffend gu-
te Molekiile in jeder Generation vorgeschlagen werden koénnen. Dies 1dt darauf
schlieflen, dal — zumindest bei den ausgewihlten Beispielen — die zugrundelie-
genden Fitnesslandschaften eher ,einfach“, d.h. nicht ,rugged“ strukturiert sind.
Konstruktionsbedingt verhélt sich der TST—-Algorithmus im ungiinstigsten Fall wie
ein genetischer Algorithmus, da ein Teil der neuen Sequenzen durch Rekombinati-
on und Mutation generiert wird (siehe Seite 104). Der ungiinstigste Fall tritt ein,
wenn das GRNN keinerlei statistische Eigenschaften aus den bisherigen Daten ex-
trahieren kann und die Suche in der approximierten Landschaft lediglich zufillige
Sequenzen liefert. Es ist deshalb zu erwarten, dafl der Einsatz des TST—Algorithmus
in Vergleich mit den experimentellen genetischen Algorithmen aus [108, 127] einen

Performancesprung zur Folge haben miifite.

5.9 Ausblick

Ein Hauptproblem der vorliegenden Implementation des TST—Algorithmus ist, daf
das GRNN eine deutliche Tendenz zum Uberfitten aufweist, wie die Diagramme 5.1
5.3 des eindimensionalen Beispiels (Kapitel 5.5.1) zeigen. Dieser Effekt tritt vor
allem bei ungleichméfig verteilten Trainingspunkten auf, wie sie der TST—-Algorith-
mus typischerweise generiert. Hier besteht noch Bedarf an Weiterentwicklung und

Verbesserung.

Wie in Kapitel 5.3.1 bereits ausgefiihrt, kommt fiir den Einsatz im TST—Algo-
rithmus eine Fiille an statistischen Verfahren in Frage. Es ist moglich, dafl bei unter-
schiedlichen Aufgabenstellungen unterschiedliche statistische Verfahren von Vorteil
sind. Dies konnte Gegenstand einer ausfiihrlichen Studie sein, in der die charakteri-
stischen Eigenschaften verschiedener statistischer Verfahren im Zusammenspiel mit

dem TST-Algorithmus untersucht werden.

Der TST—-Algorithmus wird in Zukunft auf variable Sequenzléngen erweitert wer-

den. Damit muf} an Stelle der EUCLID’schen eine an das jeweilige Problem angepafite
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Metrik eingefiihrt werden.

Das Hauptziel ist indes die Adaption des TST-Algorithmus an organische Mo-

lekiile. Dies setzt einige wesentliche Entwicklungen voraus:

e Codierung organischer Molekiile

e Definition geeigneter Operatoren wie Mutation und Rekombination in Abhén-
gigkeit von der gewéhlten Codierung. Konstruktion eines lokalen Optimierver-

fahrens aus diesen Operatoren.

e Implementation geeigneter Metriken zwischen organischen Molekiilen, die ein

Minimum an modellbehafteter, chemischer Information einsetzen.



Kapitel 6

Ausblick

Zusétzlich zu den Zusammenfassungen und Erweiterungsvorschldgen der einzelnen
Themen dieser Arbeit wie dem Doping—Algorithmus (Kapitel 3.10, Kapitel 3.11),
dem General Regression Neural Network (Kapitel 4.11, Kapitel 4.12) und dem TST—
Algorithmus (Kapitel 5.8, Kapitel 5.9) sollen hier noch einige eher visionéire Anwen-

dungen der beschriebenen Verfahren andiskutiert werden.
Doping—Algorithmus

Falls sich der Experimentator fiir die prdzise Umsetzung der berechneten Nukleotid-
Syntheseschemata interessiert, ist dies, je nach Anzahl benétigter Synthesetépfe mit
zum Teil enormem experimentellen Aufwand verbunden. Dies legt die Entwicklung
einer automatisierten Misch- und Synthesestation nahe. An der hypothetischen Ma-
schine gibt der Experimentator die Doping—Schemata in das Benutzerprogramm ein,
das fiir jede Aminosiureposition den Doping—Algorithmus nach Kapitel 3 aufruft.
Die berechneten Doping-Schemata werden vom Syntheseroboter nach der ,split-
and-mix“~Methode umgesetzt. Als Resultat liefert die Maschine eine Bibliothek an
DNS-Stréngen mit den gewiinschten Doping—Schemata.

TST-Algorithmus
Fiir den TST—Algorithmus bieten sich in Zukunft mehrere Einsatzmdglichkeiten an:

Unterstiitzung bei der Parameteroptimierung (z.B. chemische Konzentratio-
nen und Reaktionsbedingungen), falls die Parameterbewertung mit hohem Aufwand

verbunden ist.

Denkbar ist bei einer Kombination des TST—Algorithmus mit dem Do-
ping—Algorithmus folgender Zyklus: Beginnend mit einem Set an bekannten Peptid-

Fitness—Paaren schligt der TST—Algorithmus neue Peptide vor. Diese werden nicht

141
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direkt synthetisiert, sondern zur Berechnung von Doping—Schemata benutzt. Mit
Hilfe der Doping—Schemata wird eine Bibliothek erzeugt, die beispielsweise durch
Phage Display experimentell bewertet wird. Deren beste Peptide werden sequen-
ziert und dienen zusammen mit den Fitnesswerten der néchsten Generation des
TST-Algorithmus als Eingabe. Dieses Verfahren ist eine Verbesserung von ,,Recur-

sive Ensemble Mutagenesis“ (REM) nach DOUGLAS YOUVAN [22].

Ein wichtiger Bereich ist der iterative Einsatz des TST—Algorithmus in Verbin-
dung mit der Synthese- und Screening—Apparatur unserer Arbeitsgruppe. Damit soll
zum einen die Optimierung sequenziell codierbarer Molekiile wie Peptide oder RNS—
Molekiile, zum anderen die Optimierung organischer Molekiile unterstiitzt wer-

den. Hier bieten sich folgende Strategien an:

1. Analog zum bisherigen Verfahren schligt der TST-Algorithmus vollig neue
Molekiile vor. Die vorgeschlagenen Molekiile miissen allen chemischen Bil-
dungsregeln geniigen. Moglicherweise bieten die vorgeschlagenen Molekiile,
selbst wenn sie schwierig zu synthetisieren sein sollten, dem Chemiker zusétz-
liche Strukturvorschlige. Es mag sinnvoll sein, mittels (heuristischer) Regeln

schwer oder nicht synthetisierbare Molekiile auszuschlieflen.

2. Eine stérkere strukturelle Einschrankung kann durch die Festlegung auf kombi-
natorische Synthesestrategien erreicht werden. Der TST—Algorithmus schléigt
nur Mitglieder aus einer vorgegebenen Menge an Reagentien fiir jede Kompo-
nente vor. Jedes Molekiil ist damit automatisch synthetisierbar und bewert-
bar. Der TST-Algorithmus wiirde iterativ mit einer kleinen Auswahl aus der
kombinatorischen Bibliothek optimieren, ohne dafl diese vollstéindig dargestellt

werden muf.

3. Nach dem Training des GRNN mit einem représentativen Trainingssatz an Mo-
lekiil-Fitness—Paaren werden vorhandene Molekiil-Datenbanken virtuell mit
dem GRNN auf hoherbewertete Molekiile abgesucht. Diese Substanzen werden
experimentell bewertet und dem Trainingssatz hinzugefiigt. Auch hier ist eine
iterative Optimierung innerhalb des ,Suchraums® einer Molekiil-Datenbank

moglich.

Die skizzierten Visionen sind teilweise relativ leicht umsetzbar, teilweise erfordern sie
einen grofleren Entwicklungsaufwand. Insbesondere der Einsatz des TST—Algorith-
mus zur Molekiiloptimierung wird eine der groflen Herausforderungen der néchsten

Jahre sein.



Anhang A

Ergebnisse der

PROBEN1-Benchmarks

In diesem Kapitel sind die vollstindigen Trainingsergebnisse mit den PROBEN1-
Datensiitzen tabellarisch aufgelistet. Bei allen Datensets wurden die Standard-PRoO-
BEN1-Benchmark—Regeln eingehalten, damit die Ergebnisse mit anderen Arbeiten
vergleichbar sind. Bei der Vorbereitung der Daten fiir das GRNN wird nicht zwischen
kontinuierlichen und diskreten Variablen unterschieden. Alle Daten werden als reelle

Werte betrachtet und auf Mittelwert 0 und Standardabweichung 1 normiert.

Aus Griinden der Rechenzeit wurde bei einigen Datensétzen nur die 1.Permu-
tation verwendet. Meist konnte dieser Datensatz auch nur mit der ,,schnellen“ und

nicht der ,préizisen“ Methode trainiert werden.

In allen Tabellen steht in der Spalte ,, Datensatz* der PROBEN1-Name des Daten-
satzes; die Nummer gibt die Permutation der Daten an. Detaillierte Beschreibungen
der einzelnen Datensétze finden sich in [83] samt Literaturangaben. Damit der Leser
eine Vorstellung von dem Bereich der abgedeckten Probleme gewinnen kann, ist in

Tabelle A.1 eine Kurzbeschreibung der Datenséitze zusammengestellt.

»,Netz—Typ“ bezeichnet die verwendete Netz—Architektur: Bei den PROBEN1—
Netzen wird der Name des Netztyps aus [83] mit dem minimalen Fehler des Testsets
aufgefiihrt; bei den GRNN der verwendete Trainingsalgorithmus. Der Trainingsfeh-

ler Ey wird in zwei Versionen der Gleichung (4.22) von Seite 70 berechnet.

LuTz PRECHTELT schlug in [83] folgende Variante des Trainingsfehlers vor:

— Y o L 2
EV,Probenl(pla ce ,pk) =100 - w : Z Z [Rs (ij,sapla s apk) - Y;)j,s] (Al)
s=1j=1

mit  Ymin, Ymaee : Minimaler und maximaler Wert von Y
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Datensatz H Daten-Typ Beschreibung

building Regression Vorhersage des Energieverbrauchs eines Gebdudes

cancer Klassifikation | Klassifikation von Brustkrebs als gut- oder bosartig, basierend auf mikrosko-
pischen Zelleigenschaften

card Klassifikation | Vorhersage, ob eine Bank einem Kunden eine Kreditkarte gewdhrt oder nicht

diabetes Klassifikation | Diagnose, ob ein Pima Indianer Diabetes hat oder nicht, basierend auf seinen
personlichen medizinischen Daten

flare Regression Vorhersage der Anzahl von Sonnenflecken in drei Grofien

gene Klassifikation | Detektion von Intron/Exon—Grenzen von DNS—-Sequenzen

glass Klassifikation | Klassifikation von Glastypen z.B. Gebdude- oder Autofenster, Lampen, Fla-
schen etc. basierend auf der chemischen Analyse von Glassplittern

heart Klassifikation | Vorhersage von Herzerkrankungen: Entscheidung, ob eine der vier Haupt-
gefiBe um mehr als 50% im Durchmesser reduziert ist, basierend auf personli-
chen (Alter, Rauchgewohnheiten) und medizinischen Daten

heartc Klassifikation | Ein zuverldssigerer Ausschnitt der heart—Daten

hearta Regression Die analoge Version des heart—Datensatzes

heartac Regression Die analoge Version des heartc—Datensatzes

horse Klassifikation | Vorhersage des Schicksal eines Pferdes nach einer Kolik: Uberleben, Sterben
oder Gnadentod, basierend auf einer tierérztlichen Untersuchung

mushroom Klassifikation | Unterscheide efibare von giftigen Pilzen, basierend auf duflerlichen Beschrei-
bung der Pilze aus einem Pilzbuch

soybean Klassifikation | Erkenne 19 verschiedene Krankheiten von Soyabohnen, basierend auf der
duBerlichen Beschreibung der Bohne

thyroid Klassifikation | Diagnostiziere Schilddriisenfunktion: Normal, Unter- oder Uberfunktion,
basierend auf medizinischen Daten des Patienten

Tabelle A.1: Tabellierte Kurzbeschreibung der PROBEN1-Benchmarks

Seine Idee war vermutlich, den Trainingsfehler in Prozent des Wertebereichs anzuge-
ben. Allein — das Multiplizieren mit dem maximalen Wertebereich kann nicht zum
gewiinschten Erfolg fiihren. Deshalb wurde folgende Definition ebenfalls implemen-

tiert:

-apk) - Yy, i

Ymaz — Ymin

X’Uj,s’plﬁ ..

(A.2)

s v Rs(
»>

s=1j=

Ev. piri( ) :=100 !
V,Dirk\P1, - - -, Pk) ‘= SV

Falls Ymaz — Ymin = 1 — dann und nur dann — sind die Definitionen (A.1) und (A.2)
dquivalent. Da nach den PROBEN1-Konventionen unterschiedliche Klassen mit 0
und 1 codiert sind, ergibt sich fiir Klassifizieraufgaben kein Unterschied bei der Be-
rechnung des Trainingsfehlers. Anders bei Regressionsaufgaben: Bei Angabe der Re-
gressionsfehler werden deshalb beide Werte im Format Evy, pirk/Ev, proven1 angegeben.
Intern fand nur Gleichung (A.2) Einsatz. Dies muf} in Spalte ,, Ey ¢ beriicksichtigt
werden. Ubrigens bezeichnen manche andere Publikationen den Trainingsfehler Ey

mit MSFE fiir ,mean squared error”.



4 AN

Datensatz Netz-Typ Ey Regressionsfehler Klassifikationsfeh- Regressionsfeh- Klassifikationsfeh-
‘ ‘ Trainingset [%] ler Trainingset [%)] ler Testset [%] ler Testset [%]
buildingl GRNN: schnell 0.456 0.069 / 0.010 2.382 / 0.400
buildingl GRNN: prazise 0.326 0.060 / 0.009 2.549 / 0.448
buildingl PROBEN1 (linear) [ = [ -———- /0565 | | === / 0.780
canceril GRNN: schnell 2.975 1.586 2.286 (12/525) 2.383 2.874 (5/174)
cancerl GRNN: prazise 2.609 1.736 2.667 (14/525) 1.194 1.724 (3/174)
cancerl PROBEN1 (no shortcut) 2.360 1.320 1.380 (2.40/174)
cancer2 GRNN: schnell 2.615 0.817 0.952 (5/525) 2.823 3.448 (6/174)
cancer2 GRNN: prézise 1.957 0.592 0.952 (5/525) 3.171 4.023 (7/174)
cancer2 PROBEN1 (pivot) 1.925 3.400 4.520 (7.86/174)
cancer3 GRNN: schnell 2.468 0.721 0.571 (3/525) 3.540 4.598 (8/174)
cancer3 GRNN: prézise 2.024 0.402 0.190 (1/525) 2.394 3.448 (6/174)
cancer3 PROBEN1 (pivot) 2.295 2.570 3.370 (5.86/174)
cardil GRNN: schnell 16.976 5.759 3.282 (17/518) 15.939 19.186 (33/172)
cardl GRNN: prazise 13.398 3.192 2.703 (14/518) 15.150 19.767 (34/172)
cardl PROBEN1 (no shortcut) 8.775 10.350 14.050 (24.17/172)
card2 GRNN: schnell 16.660 5.623 1.737 (9/518) 18.698 22.093 (38/172)
card2 GRNN: prazise 12.694 3.778 2.510 (13/518) 17.690 26.744 (46/172)
card2 PROBEN1 (linear) 9.520 14.910 19.240 (33.09/172)
card3 GRNN: schnell 17.037 9.968 3.668 (19/518) 18.601 23.837 (41/172)
card3 GRNN: prazise 14.133 6.825 4.247 (22/518) 17.947 26.744 (46/172)
card3 PROBEN1 (linear) 8.930 12.670 14.420 (24.80/172)
diabetesl GRNN: schnell 16.419 11.698 14.410 (83/576) 17.078 26.042 (50/192)
diabetes1 GRNN: prézise 15.098 11.357 15.625 (90/576) 16.513 25.000 (48/192)
diabetesl PROBEN1 (no shortcut) 15.145 16.990 24.100 (46.27/192)
diabetes2 GRNN: schnell 16.503 12.555 14.410 (83/576) 16.570 22.396 (43/192)
diabetes2 GRNN: prazise 14.860 10.906 14.757 (85/576) 16.803 26.042 (50/192)
diabetes2 PROBEN1 (linear) 16.200 17.690 24.690 (47.40/192)
diabetes3 GRNN: schnell 16.151 11.342 13.368 (77/576) 16.645 22.917 (44/192)
diabetes3 GRNN: prézise 14.799 11.146 15.451 (89/576) 16.057 21.354 (41/192)
diabetes3 PROBEN1 (no shortcut) 15.705 16.480 22.590 (43.37/192)
flarel GRNN: schnell 0.677 0.577 / 0.230 1.000 / 0.432
flarel GRNN: prazise 0.667 0.595 / 0.249 0.980 / 0.423
flarel PrOBEN]1 (linear) = | = | --——- /0385 | | === / 0.520
flare2 GRNN: schnell 0.573 0.517 / 0.409 0.276 / 0.254
flare2 GRNN: prazise 0.561 0.511 / 0.402 0.290 / 0.267
flare2 PROBEN1 (linear) | = | -=-==- /0.440 | === / 0.310
flare3 GRNN: schnell 0.529 0.477 / 0.390 0.411 / 0.327
flare3 GRNN: prézise 0.524 0.476 / 0.387 0.412 / 0.327
flare3 PROBEN1 (linear) | = | =-=--- /042 | | === / 0.350
genel GRNN: schnell 9.520 0.014 0.042 (1/2382) 9.211 15.259 (121/793)
genel GRNN: prézise 8.537 0.014 0.042 (1/2382) 8.709 15.763 (125/793)
genel PROBEN1 (no shortcut) 5.445 8.660 16.670 (132.19/793)

Tabelle A.2: Tabellierte Ergebnisse der PROBEN1-Benchmarks: Fehler von Trainings- und
Testset — Teil 1

Als Klassifikationsfehler dient das Verhiltnis 100 - Anzahl fal

sch klagsifizierte Punkte

. Diese

Grofle Testset

Zahlen sind zusétzlich in Klammern angegeben. Bei den PROBEN1-Netzen wird

fiir die ,,Anzahl falsch klassifizierte Punkte“ der Mittelwert aus mehreren Trai-

ningsldufen genommen.

Die Trainingszeiten hingen von der verwendeten Rechnerarchitektur ab. Fiir
diese Studie wurden Pentium II-Rechner mit 300 MHz Taktfrequenz und 196 MB

Hauptspeicher eingesetzt. Wichtiger sind allerdings weniger die absoluten Laufzei-

ten, sondern ihre Grofien relativ zueinander.
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Datensatz Netz-Typ Ey Regressionsfehler Klassifikationsfeh- Regressionsfeh- Klassifikationsfeh-
‘ ‘ ‘ Trainingset [%] ler Trainingset [%] ler Testset [%] ler Testset [%]
glassi GRNN: schnell 8.257 4.270 10.559 (17/161) 7.995 32.075 (17/53)
glassi GRNN: prézise 6.058 2.541 6.211 (10/161) 6.621 26.415 (14/53)
glassi PROBEN1 (no shortcut) 8.155 9.240 32.700 (17.33/53)
glass2 GRNN: schnell 6.559 1.996 5.590 (9/161) 7.729 33.962 (18/53)
glass2 GRNN: prazise 4.624 1.271 3.106 (5/161) 7.737 35.849 (19/53)
glass2 PROBEN1 (linear) 9.495 10.340 55.280 (29.30/53)
glass3 GRNN: schnell 7.184 2.989 9.317 (15/161) 7.601 30.189 (16/53)
glass3 GRNN: préazise 5.326 2.117 7.453 (12/161) 8.043 30.189 (16/53)
glass3 PROBEN1 (no shortcut) 8.340 10.740 58.400 (30.95/53)
heartl GRNN: schnell 12.940 7.370 8.261 (57/690) 13.542 17.391 (40/230)
heartl GRNN: prézise 11.306 6.138 7.536 (52/690) 13.267 16.522 (38/230)
heartl PROBEN1 (no shortcut) 11.170 14.190 19.720 (45.36/230)
heart2 GRNN: schnell 12.300 6.444 7.971 (55/690) 14.098 19.565 (45/230)
heart2 GRNN: prazise 11.039 5.438 6.667 (46/690) 13.653 18.261 (42/230)
heart2 PROBEN1 (linear) 11.940 13.520 16.430 (37.79/230)
heart3 GRNN: schnell 11.582 5.566 6.667 (46/690) 16.127 23.043 (53/230)
heart3 GRNN: prazise 10.122 4.314 5.652 (39/690) 15.594 22.174 (51/230)
heart3 PROBEN1 (linear) 10.940 16.390 22.650 (52.10/230)
heartal GRNN: schnell 7.050 3. 1.775 6.799 / 3.481
heartal GRNN: prazise 6.189 3. 1.643 6.281 / 3.216
heartal PrROBEN1 (linear) | | --———- 4.120 | | === / 4.470
hearta2 GRNN: schnell 8.748 6. 3.331 8.319 / 4.260
hearta2 GRNN: prazise 6.960 5. 2.564 6.567 / 3.363
hearta2 PrOBEN1 (linear) | = | ----- 422 | | === / 4.190
hearta3 GRNN: schnell 6.773 3. 1.580 6.991 / 3.579
hearta3 GRNN: prazise 5.946 2. 1.483 6.663 / 3.412
hearta3 PROBEN1 (linmear) = | = | ==--- 4100 | | ====- / 4.540
heartacl GRNN: schnell 9.783 6. 3.100 / 3.951
heartacl GRNN: prazise 7.652 3 1.586 / 3.083
heartacl PROBEN1 (no shortcut) - 4.180 / 2.470
heartac2 GRNN: schnell 7.882 3. 1.625 / 4.238
heartac2 GRNN: prézise 6.537 2 1.167 / 3.645
heartac2 PROBEN1 (linear) - 4.290 / 3.870
heartac3 GRNN: schnell 7.479 3. 1.703 / 4.113
heartac3 GRNN: prazise 6.350 3 1.553 / 3.929
heartac3 PROBEN1 (pivot) - 3.805 5.370
heartcl GRNN: schnell 13.387 5.682 5.702 (13/228) 24.000 (18/75)
heartcl GRNN: prézise 11.366 4.078 5.263 (12/228) 20.000 (15/75)
heartcl PROBEN1 (linear) 9.910 19.730 (14.80/75)
heartc2 GRNN: schnell 17.115 9.618 9.649 (22/228) 4.000 (3/75)
heartc2 GRNN: prazise 14.348 6.867 7.456 (17/228) 4.000 (3/75)
heartc2 PROBEN1 (linear) 13.870 3.200 (2.4/75)
heartc3 GRNN: schnell 15.910 | 9.005 5.702 (13/228) 17.333 (13/75)
heartc3 GRNN: prézise 12.306 5.362 6.140 (14/228) 20.000 (15/75)
heartc3 PROBEN1 (linear) 12.180 14.270 (10.75/75)
horsel GRNN: schnell 15.030 2.243 1.465 (4/273) 29.670 (27/91)
horsel GRNN: prazise 12.902 1.224 1.099 (3/273) 29.670 (27/91)
horsel PROBEN1 (pivot) 13.215 26.650 (24.25/91)
horse2 GRNN: schnell 14.003 1.569 1.465 (4/273) 38.462 (35/91)
horse2 GRNN: prazise 12.028 0.730 1.099 (3/273) 36.264 (33/91)
horse2 PROBEN1 (linear) 12.305 34.840 (31.7/91)
horse3 GRNN: schnell 14.438 2.652 2.564 (7/273) 34.066 (31/91)
horse3 GRNN: prazise 12.736 1.389 0.733 (2/273) 31.868 (29/91)
horse3 PROBEN1 (linear) 13.010 . 32.420 (29.50/91)
mushrooml GRNN: schnell 0.960 0.678 0.000 (0/6093) 0.856 0.000 (0/2031)
mushrooml PROBEN1 (linear) 0.014 0.011 0.000 (0/2031)
soybeani GRNN: schnell 0.623 0.180 2.339 (12/513) 0.755 10.588 (18/170)
soybeani GRNN: prézise 0.392 0.093 0.975 (5/513) 0.692 8.235 (14/170)
soybeani PROBEN1 (pivot) 0.585 1.030 9.060 (15.40/170)
soybean2 GRNN: schnell 0.624 0.195 1.949 (10/513) 0.603 8.824 (15/170)
soybean2 GRNN: prizise 0.452 0.110 0.585 (3/513) 0.508 7.069 (12/170)
soybean2 PROBEN1 (linear) 0.805 1.050 4.240 (7.21/170)
soybean3 GRNN: schnell 0.540 0.138 1.170 (6/513) 0.673 8.235 (14/170)
soybean3 GRNN: prazise 0.376 0.071 0.195 (1/513) 0.729 8.824 (15/170)
soybean3 PROBEN1 (linear) 0.870 1.030 7.000 (11.90/170)
thyroidl GRNN: schnell 3.328 2.531 5.593 (302/5400) 3.285 6.111 (110/1800)
thyroidl PROBEN1 (pivot) 0.820 1.310 2.320 (41.76/1800)

Tabelle A.3: Tabellierte Ergebnisse der PROBEN1-Benchmarks: Fehler von Trainings- und
Testset — Teil IT
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Datensatz Netz-Typ Sigma-Faktor m Regressionsfehler Klassifikationsfehler Trainingszeit
Testset [%] (opt. m) Testset [%] (opt. m)

h | min | sec | millisec
buildingl GRNN: schnell 3.00 1.840 / 0.329 0 20 34 495
buildingl GRNN: prézise 3.00 1.960 / 0.373 63 10 18 176
cancerl GRNN: schnell 0.50 1.869 2.299 (4/174) 0 0 19 307
cancerl GRNN: prazise 0.50 0.796 1.149 (2/174) 0 2 40 570
cancer2 GRNN: schnell 3.00 2.684 2.874 (5/174) 0 0 24 105
cancer2 GRNN: prézise 1.00 3.171 4.023 (7/174) 0 2 31 978
cancer3 GRNN: schnell 1.25 3.437 4.023 (7/174) 0 0 17 516
cancer3 GRNN: prazise 0.50 2.591 2.874 (5/174) 0 2 19 801
cardil GRNN: schnell 1.00 15.939 19.186 (33/172) 0 0 23 664
cardl GRNN: prézise 3.00 16.996 16.860 (29/172) 0 2 56 43
card2 GRNN: schnell 2.50 19.526 20.349 (35/172) 0 0 22 731
card2 GRNN: prézise 3.00 19.071 21.512 (37/172) 0 2 45 938
card3 GRNN: schnell 1.75 19.119 22.093 (38/172) 0 0 24 596
card3 GRNN: prazise 2.75 19.328 23.837 (41/172) 0 2 42 694
diabetesl GRNN: schnell 1.00 17.078 26.042 (50/192) 0 0 23 344
diabetesl GRNN: prézise 0.75 16.910 23.438 (45/192) 0 4 52 430
diabetes2 GRNN: schnell 1.00 16.570 22.396 (43/192) 0 0 32 115
diabetes2 GRNN: prizise 1.50 16.813 25.000 (48/192) 0 5 21 170
diabetes3 GRNN: schnell 1.00 16.645 22.917 (44/192) 0 0 26 528
diabetes3 GRNN: prézise 1.00 16.057 21.354 (41/192) 0 5 0 862
flarel GRNN: schnell 0.50 0.970 / 0.419 0 2 24 288
flarel GRNN: prézise 0.50 0.946 / 0.409 0 29 2 556
flare2 GRNN: schnell 1.50 0.274 / 0.249 0 2 25 650
flare2 GRNN: prazise 2.00 0.276 / 0.250 0 27 43 60
flare3 GRNN: schnell 1.25 0.411 / 0.325 0 2 23 896
flare3 GRNN: prazise 1.25 0.412 / 0.325 0 28 23 759
genel GRNN: schnell 1.50 10.368 9.332 (74/793) 0 19 39 675
genel GRNN: prizise 1.25 9.313 13.493 (107/793) 9 24 29 561
glassi GRNN: schnell 2.25 8.236 28.302 (15/53) 0 0 11 447
glassl GRNN: prézise 0.50 7.430 22.642 (12/53) 0 0 26 458
glass2 GRNN: schnell 1.00 7.729 33.962 (18/53) 0 0 9 814
glass2 GRNN: prazise 1.00 7.737 35.849 (19/53) 0 0 26 989
glass3 GRNN: schnell 1.00 7.601 30.189 (16/53) 0 0 6 459
glass3 GRNN: prizise 2.75 8.049 28.302 (15/53) 0 0 29 282
heartl GRNN: schnell 1.00 13.542 17.391 (40/230) 0 0 34 279
heart1 GRNN: prazise 1.00 13.267 16.522 (38/230) 0 6 29 701
heart2 GRNN: schnell 1.50 14.270 16.957 (39/230) 0 0 35 762
heart2 GRNN: prazise 3.00 16.070 16.522 (38/230) 0 6 31 203
heart3 GRNN: schnell 1.00 16.127 23.043 (53/230) 0 0 37 393
heart3 GRNN: prazise 1.50 15.303 20.870 (48/230) 0 6 29 400
heartal GRNN: schnell 1.00 6.799 / 3.481 0 0 23 484
heartal GRNN: prézise 1.00 6.281 / 3.216 0 5 42 593
hearta2 GRNN: schnell 1.00 8.319 / 4.260 0 0 26 559
hearta2 GRNN: prézise 1.00 6.567 / 3.363 0 5 55 971
hearta3 GRNN: schnell 1.00 6.991 / 3.579 0 0 28 160
hearta3 GRNN: prazise 1.25 6.616 / 3.387 0 5 52 507
heartacl GRNN: schnell 0.75 7.519 / 3.850 0 0 2 644
heartacl GRNN: prizise 0.75 6.020 / 3.082 0 0 13 218
heartac2 GRNN: schnell 1.25 8.1256 / 4.160 0 0 2 403
heartac2 GRNN: prazise 1.25 7.005 / 3.587 0 0 13 599
heartac3 GRNN: schnell 0.75 7.936 / 4.063 0 0 2 744
heartac3 GRNN: prazise 0.75 7.542 / 3.862 0 0 13 349
heartcl GRNN: schnell 2.25 18.393 22.667 (17/75) 0 0 3 656
heartcl GRNN: prazise 1.00 17.503 20.000 (15/75) 0 0 16 603
heartc2 GRNN: schnell 1.00 7.848 4.000 (3/75) 0 0 3 225
heartc2 GRNN: prézise 1.00 5.586 4.000 (3/75) 0 0 18 847
heartc3 GRNN: schnell 1.00 16.709 17.333 (13/75) 0 0 4 246
heartc3 GRNN: prizise 1.50 13.105 17.333 (13/75) 0 0 17 285
horsel GRNN: schnell 1.25 12.740 26.374 (24/91) 0 0 10 265
horsel GRNN: prazise 1.50 12.063 21.978 (20/91) 0 0 48 370
horse2 GRNN: schnell 1.25 15.899 34.066 (31/91) 0 0 8 201
horse2 GRNN: prézise 1.50 15.760 34.066 (31/91) 0 0 54 489
horse3 GRNN: schnell 0.50 15.358 32.967 (30/91) 0 0 8 371
horse3 GRNN: prazise 1.00 13.618 31.868 (29/91) 0 0 53 506
mushrooml GRNN: schnell 1.00 0.856 0.000 (0/2031) 5 36 34 127
soybeanl GRNN: schnell 2.25 1.043 9.412 (16/170) 0 4 14 506
soybean1 GRNN: prizise 1.00 0.692 8.235 (14/170) 0 29 6 61
soybean?2 GRNN: schnell 0.50 0.593 8.2356 (14/170) 0 3 5 456
soybean2 GRNN: prézise 1.00 0.508 7.059 (12/170) 0 27 22 0
soybean3 GRNN: schnell 2.00 0.736 6.471 (11/170) 0 3 36 852
soybean3 GRNN: prizise 2.00 0.643 6.471 (11/170) 0 27 26 898
thyroidl GRNN: schnell 1.00 3.285 6.111 (110/1800) 1 53 16 432

Tabelle A.4: Tabellierte Ergebnisse der PROBEN1-Benchmarks: Fehler

optimales m sowie Trainingszeit

des Testsets fir




Anhang B

Verteilung von Distanzen in

Sequenzriumen

Bei der Untersuchung des Trainingsverhaltens des General Regression Neural Net-
works in Kapitel 4.7 stellte sich heraus, dafl das Netz umso erfolgreicher trainiert

werden kann, je gleichférmiger die Trainingspunkte im Suchraum verteilt sind.

In diesem Kapitel wird der Einflul der Anzahl Buchstaben und Dimensionen
eines Sequenzraumes auf die Verteilung der Distanzen zufillig ausgewéhlter Punkte

untersucht.

Es seien b die Anzahl Buchstaben und d die Anzahl Dimensionen des zugrun-
deliegenden Sequenzraums. Ein Punkt des Sequenzraums ist damit p = (py, . .., p4)
mit p; € {0,1,...,b—1} (i =1,...,d). Als Distanzmaf} zwischen zwei Punkten p(!)

und p® wird hier der normierte EUCLID’sche Abstand eingesetzt:

L (o )
b-1)2-d

D(p",p?) = (B.1)

Die Metrik nach Gleichung (B.1) liefert Werte im Intervall [0; 1].

Zur numerischen Bestimmung der Verteilung der Distanzen wurde 10%-mal je ein
Punktepaar zufillig ausgewdiirfelt. Die relativen Haufigkeitsverteilungen der Abstinde
jedes Punktepaars sind fiir verschiedene Parameter in den Abbildungen B.1 bis B.4
aufgetragen. Alle Kombinationen der Parameter b = 2,4,10,100 und d = 1, 2,10, 100

wurden getestet.

Die Héufigkeitsverteilungen haben fiir d > 2 ein deutliches Maximum, dessen
Lage von der Anzahl Dimensionen unabhéngig zu sein scheint. Je grofler die Anzahl

Buchstaben b, desto ,,glatter verlaufen die Kurven.
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Abbildung B.1: Hiufigkeitsverteilung von Distanzen in einer Dimension
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Abbildung B.2: Hdiufigkeitsverteilung von Distanzen in zwei Dimensionen

Das wichtigste Ergebnis fiir die vorliegende Arbeit:
Fiir eine steigende Anzahl Dimensionen sinkt die Breite der Kurven, d.h. die Ver-
teilung der Absténde innerhalb einer zufillig ausgewéhlten Menge an Punkten wird

immer gleichférmiger, wie vor allem die Abbildungen B.3 und B.4 zeigen.
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Abbildung B.3: Hdiufigkeitsverteilung von Distanzen in zehn Dimensionen
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Abbildung B.4: Hiufigkeitsverteilung von Distanzen in 100 Dimensionen



Anhang C
Proteine — Grundlagen

In diesem Kapitel werden einige elementare Grundbegriffe im Zusammenhang mit

Proteinen und Proteindesign vorgestellt.

In Zellen gehoren Proteine zu den wichtigsten biologischen Funktionstrigern.
Deshalb hat die chemische Industrie grofles Interesse an ihrem Einsatz, wie aus-

gewihlte Beispiele demonstrieren:

e regio- und stereoselektive Katalysatoren, die eine Energieeinsparung um vie-
le Groflenordnungen erméoglichen, Nebenprodukte minimieren (Umweltschutz)
und geringere Anspriiche an die Reaktionstechnik stellen. Als Ausgangspunkt
konnen natiirliche Enzyme dienen, die unter physiologischen Bedingungen ar-
beiten und dann modifiziert werden, um in organischen Losungsmitteln eben-

falls aktiv zu sein.

e Entwicklung neuer Enzymaktivititen, die den Abbau von Umweltgiften be-

wirken.

e Proteaseinhibitoren fiir die Medizin (beispielsweise Thrombin-Inhibitoren, die

das Herzinfarktrisiko mindern).

C.1 Proteinaufbau

Proteine sind Biopolymere, die aus Monomeren — den sogenannten Aminosduren —
aufgebaut sind. Diese Monomere sind iiber die Sdureamidbindung &hnlich einer Per-
lenkette miteinander verkniipft. Die Reihenfolge der Aminoséiuren ist im Erbgut der

Zelle, der DNS, festgelegt. Die DNS ist ein Makromolekiil, das in Chromosomem
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unterteilt ist. Jedes Chromosom besteht wiederum aus nicht-codierenden und codie-
renden Abschnitten, den Genen. Ein Gen ist aus einer Abfolge der vier moglichen
Nukleotide Thymin (T), Cytosin (C), Adenin (A) und Guanin (G) aufgebaut.

1.Position 2.Position 3.Position
T C A G
TTT Phe (F) | TCT Ser (S) | TAT Tyr (Y) | TGT Cys (C) T
T TT¢C - > - | TCC -’ - |TAC -’ - | TGC - ’’ - C
TTA Leu (L) | TCA - °° - TAA END TGA END A
TTG - ’? - | TCG - > - | TAG END TGG Trp (W) G
CTT Leu (L) | CCT Pro (P) | CAT His (H) | CGT Arg (R) T
C CTC - 7 - ccC - 7 - CAC - 77 - cGC - 7 - C
CTA - 7 - CCA - 77 - CAA Gln (Q) | CGA - °° - A
CTG - ’’ - ccG - 7 - CAG - 77 - CGG - 7’ - G
ATT Ile (I) | ACT Thr (T) | AAT Asn (N) | AGT Ser (S) T
A ATC - 7 - ACC - 7 - AAC - 7 - AGC - 7 - C
ATA - 7 - ACA - 7 - AAA Lys (K) | AGA Arg (R) A
ATG Met (M) | ACG - 7 - AAG - 77 - | AGG - 7 - G
GTT Val (V) | GCT Ala (A) | GAT Asp (D) | GGT Gly (G) T
G GTC - *’ - GCC - 7 - GAC - 7 - GGC - 7’ - C
GTA - 77 - GCA - 7 - GAA Glu (E) | GGA - 7 - A
GTG - 7’ - GCG - 7 - GAG - 7’ - | GGG -’ - G

Tabelle C.1: Tabelle des genetischen Codes. Jedes Protein startet mit ATG (Met) und
endet mit einem der drei STOP-Codone TAA, TAG oder TGA.

Jeweils drei hintereinander angeordnete Nukleotide bezeichnet man als Codon. Die
4% = 64 moglichen Codone werden von der Zelle in 20 Aminoséiuren iibersetzt; die
Ubersetzungtabelle (siche Tabelle C.1) wird auch als , genetischer Code* bezeichnet.
Auf diese Art und Weise wird auf jeweils einem® Gen ein Protein codiert. Im Erbgut
einer Zelle liegen je nach Spezies tausende bis hunderttausende verschiedener Gene

und damit Proteine vor.

Da den 64 moglichen Codone lediglich 20 Aminosduren gegeniiberstehen, ist der
genetische Code redundant ausgelegt. Einzelne Aminosduren kénnen durch bis zu
sechs verschiedene Codone codiert werden. Es kénnen auch dann noch alle Ami-
nosduren dargestellt werden, wenn an der dritten Codonposition nur G und C zuge-
lassen werden. Dies hat den Vorteil, dafl dann anstelle der drei STOP—Codone nur

noch eines vorkommt.

Die meisten Spezies setzen nicht den vollstindigen Satz, sondern nur eine Unter-

menge an Codonen ein. Diesen Effekt nennt man Codonusage. Die nicht benutzten

In Wirklichkeit ist es noch komplizierter, da ein Gen h#ufig in vielen Fragmenten auf einem

Chromosom verteilt ist und zuerst korrekt zusammengefiigt werden mufl.
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Codone wirken beim Exprimieren des Proteins in den Ribosomen wie STOP-Codone,

sollten also wihrend der Optimierung vermieden werden.

Noch wihrend ein Protein in einer Zelle synthetisiert wird, wechselwirken die
bereits angefiigten Aminoséuren miteinander, und aus der , Perlenkette“ wird ein
kompliziert gefaltetes Objekt — das Protein. Diese rdumliche Struktur ist von Pro-
tein zu Protein verschieden und mufl an die entsprechende Funktion angepafit sein.
Neben diesen strukturellen Voraussetzungen sind die chemischen Eigenschaften der

Monomere eines Proteins fiir die Funktion von entscheidender Bedeutung.

C.2 Proteinoptimierung

Wo liegt das Problem, mafigeschneiderte Proteine zu finden? Oder naiv gefragt:
Warum probiert man nicht einfach alle Moglichkeiten aus, tauscht also alle Ami-
nosduren der Reihe nach aus? Die Antwort liegt in der Kombinatorik bzw. der sog.

,kombinatorischen Explosion*:

Es existieren genau 20 verschiedene Aminosduren. Fiir ein Protein der Léinge n
gibt es demzufolge 20" verschiedene Aminosidurekombinationen. Typische Proteine
kénnen aus vielen hundert Aminoséuren bestehen. Fiir ein Protein der Linge 100
beispielsweise gibt es 2019 =~ 10!30 verschiedene Aufbauméglichkeiten! Diese Zahl

iibertrifft die Anzahl Atome im Universum bei weitem.

Es ist also — sowohl fiir die Natur als auch den Ingenieur — ausgeschlossen, alle
Varianten einzeln auszutesten. Die handhabbare Grofle von Peptidbibliotheken ist
experimentell momentan auf etwa 10° Molekiile beschriinkt. Es ist also unméglich,

alle Sequenzmdoglichkeiten ab Lingen n > 7 im Labor zu realisieren.

Der Wissenschaftler steht vor dem Problem, dafl es einerseits unmdoglich ist, al-
le Aminosaurekombinationen eines Proteins durchzuprobieren und auf der anderen
Seite nur ein winziger Bruchteil aller méglichen Sequenzen zu funktionsfahigen Pro-
teinen fiihrt. Der einzige Ausweg aus diesem Dilemma ist, den Suchraum auf sinn-
volle Weise drastisch einzuschranken. Es sollen moglichst wenige, dafiir besonders
vielversprechende Sequenzen {ibrigbleiben, die dann experimentell auf ihre Eignung
iiberpriift werden. In der Grundlagenforschung kristallisieren sich dazu mittlerweile

folgende Losungsansitze heraus:
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sRationales Design“ und ,,Protein Engineering*

Dies sind die (noch) am hiufigsten eingesetzten Verfahren. Es kann dabei von einem
natiirlichen Protein, dem Wildtyp, gestartet werden, dessen DNS- und damit auch
Aminosidure-Sequenz bekannt ist. Durch theoretisches wie auch experimentelles Aus-
wechseln von einzelnen Aminosiduren (meist im reaktiven Zentrum) wird versucht,
das Protein zu optimieren. Ob die Modifikationen den gewiinschten Erfolg bringen,
muf} dabei das Experiment zeigen. Da meist nur einige Aminoséuren modifiziert

werden, wird der Suchraum automatisch reduziert.

Damit diese Algorithmen optimieren, ist entscheidend, dafl der Wissenschaftler
die ,richtigen“ Verdnderungen vornimmt. Aufgrund der Komplexitit des Problems
ist der wissenschaftliche Aufwand enorm, der Erfolg relativ gering. Denn es ist not-
wendig, nach dem (theoretischen) Austausch einiger Aminosiuren das dazugehori-
ge Protein dreidimensional im Computer zu falten. Mittels dessen vorhergesagter
raumlicher Struktur versucht man, seine Funktionalitdt nach dem Schliissel-Schlof3—-
Prinzip abzuschétzen. Leider ist das Problem des rdumlichen Faltens eines Proteins

bislang noch nicht befriedigend gel6st und auflerdem extrem rechenzeitaufwendig.

Aufgrund der prinzipiellen und praktischen Probleme ist es nahezu unméglich,
mit diesen Methoden vollig neue Proteine zu designen. Immerhin konnen Nihe-
rungslosungen gefunden werden, die in der Praxis allerdings h&ufig ungeniigend ar-
beitsfiahig sind.

,wIrrationales oder evolutives Design“

Mit diesen noch sehr jungen Verfahren versucht man, die Nachteile des rationa-
len Ansatzes zu vermeiden. Im wesentlichen geht es hier darum, die in der Natur
so beeindruckend erfolgreichen Gesetze der Evolution (Mutation, Rekombination,

Selektion) auf Gen-Ebene zum Optimieren von Proteinen zu imitieren:

Man beginnt mit einer geeignet gewéhlten Startpopulation an Genen. Eines von
vielen moglichen Verfahren ist, die Gene in Bakterien oder Phagen einzupflanzen,
welche dann die neuen Proteine produzieren. Die Proteine werden entsprechend ih-
rer Fahigkeit, die Zielaufgabe zu erfiillen, selektiert. Die Gene der besten Proteine
werden fiir die nichste Runde miteinander rekombiniert und mutiert. Die Rekom-
binationen entsprechen auf Protein-Ebene dem Austausch ganzer Proteinsegmente.
Es werden also Unterstrukturen, die sowieso schon funktionieren, in neue Proteinbe-

reiche gebracht. Erfolgreiche ,,Erfindungen® einzelner Proteine werden damit schnell
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an andere weitergegeben. Damit erhoht sich drastisch die Erfolgswahrscheinlichkeit
des neuen Proteins, und es wird trotzdem nur ein vergleichsweise kleiner Bereich des

Sequenzraums ausprobiert.

Im Unterschied zum rationalen Design optimiert hier der Algorithmus ,von
selbst“, der Wissenschaftler muf§ ,lediglich” das Verfahren als solches beherrschen.
Nachteil ist aber, dal der experimentelle Aufwand wesentlich grofler ist, da immer
mit einer groferen Anzahl von Proteinen (hiufig 10 — 108) gearbeitet werden muf
und unter Umstidnden viele Iterationszyklen notwendig sind. Der Vorteil ist, dafl
diese Methoden prinzipiell in der Lage sind, unkonventionelle, neue Lésungen zu
finden. Eine Ubersicht iiber evolutive Methoden im Enzymdesign wird von ANDRE-

AS SCHWIENHORST in [104] gegeben.



Anhang D

Kiinstliche neuronale Netze —

eine Einfiihrung

In diesemm Anhang soll ohne Herleitungen und Beweise ein kurzer Abrif} iiber die
wichtigsten Architekturen und Trainingsverfahren kiinstlicher neuronaler Netze ge-
geben werden. Das Ziel ist lediglich ein Grundverstéindnis der wichtigsten Konzepte
und Begriffe beziiglich neuronaler Netze. Diese Zusammenfassung kann aufgrund
des umfangreichen Fachgebiets nur die Oberfliche beriihren, weshalb auf weitere
einfiihrende Literatur wie beispielsweise die Habilitationsschrift von Prof. Andreas
Zell [132] verwiesen wird, an der sich die Darstellung in diesem Kapitel in Teilen

orientiert,.

Neuronale Netze, genauer kiinstliche neuronale Netze oder artificial neural net-
works (ANN), sind informationsverarbeitende Systeme, die sich aus einfachen Ein-
heiten, Neuronen genannt, zusammensetzen. Die Neuronen senden sich Informa-
tionen iiber gerichtete Verbindungen zu. Deshalb kann ein ANN als gerichteter,
gewichteter Graph verstanden werden, wobei die Kanten die gewichteten Verbin-

dungen zwischen den Neuronen darstellen.

Die urspriingliche Motivation zur Untersuchung von ANNs entstammte dem
Wunsch, die Arbeitsweise biologischer Gehirne auf abstrakte Weise verstehen zu wol-
len. Die erste Arbeit dazu stammt aus dem Jahr 1943 von WARREN McCULLOCH
und WALTER PITTS [73].

Das Fachgebiet verselbststédndigte sich allerdings rasch bis hin zu Netzwerktypen,
die nicht mehr biologisch motiviert sind. Kiinstliche neuronale Netze sind mittler-
weile zu eigenstindigen statistischen Verfahren weiterentwickelt worden, die vielfach

leistungsfiahiger sind als Methoden der traditionellen Statistik. Haupteinsatzgebiete,
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aus denen sie nicht mehr wegzudenken sind, sind nichtlineare Regression, Klassifi-

zierung und Zeitrethenanalyse.

In diesem Kapitel soll aus Platzgriinden weder auf Probleme der Netze bei der
optimalen Generalisierung noch auf die Fiille an Algorithmen zur Bestimmung der
freien Trainingsparameter eingegangen werden. Ein grofles, ebenfalls iibergangenes
Thema sind konstruktive und pruning'-Algorithmen, die zur Optimierung der Netz-

werkarchitektur entwickelt wurden.

D.1 Grundsitzliches

Obwohl sich die unterschiedlichen Netzwerktypen teilweise enorm unterscheiden,

gibt es einige grundsétzliche Eigenschaften, die allen Netzvarianten gemeinsam sind.
Vorneweg wichtige Termini:

Reprdsentierbarkeit steht fiir die Fahigkeit eines ANN, eine gegebene Funkti-
on realisieren zu konnen. Die Topologie ist dabei vorgegeben, die Gewichte diirfen

optimiert werden.

Lernfihigkeit ist die Fihigkeit eines Trainingsverfahrens, einem ANN eine re-

préasentierbare Funktion durch Manipulation der Gewichte beibringen zu kénnen.

Zur Nomenklatur: Ein Netz wird als s—stufig bezeichnet, wenn es s Schichten trai-
nierbarer Verbindungen besitzt. Insbesondere wird damit die Eingabeschicht nicht

mitgezahlt.

Eine Zeitreihe ist eine Abfolge von Werten, bei denen die zeitliche Reihenfolge
entscheidend ist. Damit ist nicht nur das Muster selbst wichtig, sondern seine Po-
sition in der vollstdndigen Sequenz. Ein prominentes Beispiel fiir eine Zeitreihe ist

der Borsenkurs einer Aktie.
Es sei im folgenden n die Anzahl der p-dimensionalen Trainingsmuster.

Neuronale Netze setzen sich im allgemeinen aus folgenden Bestandteilen zusammen:

Topologie bzw. Architektur

Die Struktur eines Netzes wird durch die Matrix W = [w;;] der Verbindungen al-

ler Neuronen beschrieben. Der Eintrag w;; steht fiir die gerichtete Verbindung von

! Gezieltes Eliminieren von Verbindungen und Neuronen aus dem Netz.



LJOLAUINIEIAAINT L. INUINO L DAL INTZULIVNSINAAN 7 AN Ad = LNy LIND ULIIUVU LNV

Neuron ¢ zum Neuron j mit dem Gewicht w;;. Biologisch interpretiert bedeutet ein
negatives Gewicht Hemmung, ein positives Gewicht Anregung des nachfolgenden
Neurons j. Ist das Gewicht gleich Null, so besteht keine Verbindung zwischen den

Neuronen 7 und j.

Propagierungsfunktion

Sie gibt an, wie sich die Eingabe eines Neurons aus den Ausgaben der iibrigen
Neuronen und den Verbindungsgewichten zusammensetzt. Die Netzeingabe net;(t)
von Zelle 7 zum Zeitpunkt ¢ berechnet sich aus dem Skalarprodukt zwischen dem

Gewichtsvektor w; und dem Ausgabevektor o' der mit Zelle j verbundenen Neuronen:

net;(t) := Zwij 0i(t) (D.1)

Neuronen als elementare Einheiten

Gewichte w;

T/ 3 Ausgabe 0
Eingabeg > —

7‘

j.Neuron

Abbildung D.1: Abstrahiertes Neuron als elementarer Baustein neuronaler Netze

o Aktivierungszustand a;(t) gibt den Grad der Aktivierung von Zelle i zum Zeit-
punkt ¢ an.

e Die Aktivierungsfunktion f,.(a;(t), net;(t),6;) gibt an, wie sich ein neuer Ak-
tivierungszustand a;(t+1) des Neurons j aus der alten Aktivierung a;(t), dem

Schwellwert #; und der Netzeingabe net;(t) berechnet:
a;j(t+1) = fae (a;j(t), net;(t), 0;) (D.2)

Die hiufigsten Aktivierungsfunktionen sind (der Ubersichtlichkeit halber ohne

Indizes)

die Identitiatsfunktion f,.(x,0) =z — 0,
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+1, fir >4
die binédre Schwellwertfunktion fu.(x,0) = ,

—1 (oder 0), fir z<#6

1
14 e @0

und der Tangens hyperbolicus f,.(z,0) = tanh(z — 0).

die logistische Funktion f,.(z,0) =

Es kann 0.B.d.A. fiir alle 7 Neuronen 6; = 0 gesetzt und dafiir ein zusétzliches
einzelnes Bias- oder Schwellwertneuron eingefiihrt werden. Das Schwellwert-
neuron hat zu jedem Zeitpunkt die konstante Ausgabe 1. Die Gewichte vom
Schwellwertneuron zu den iibrigen Neuronen sind dquivalent mit den Schwell-
werten ;. Damit lassen sich die Trainingsalgorithmen vereinfachen, da die

Schwellwerte nicht gesondert trainiert werden miissen.

e Die Ausgabe der Zelle j wird durch die Ausgabefunktion f,..(a;(t + 1)) aus
der Aktivierung a;(¢ + 1) bestimmt:

0i(t +1) = four(aj(t +1)) (D.3)

In der Regel werden in der Literatur die Ausgabefunktion f,,; und die Akti-
vierungsfunktion f,.; nicht getrennt betrachtet, sondern in der Aktivierungs-
funktion f,. zusammengefafit. Die Ausgabefunktion f,,; ist deshalb meist die
Identitatsfunktion.

Lernregel bzw. Trainingsalgorithmus

Der Trainingsalgorithmus ist das Verfahren, mit dem das neuronale Netz lernt, fiir
eine vorgegebene Eingabe eine gewiinschte Ausgabe zu liefern. Erreicht wird dies
durch

e Modifikation der Gewichte w;;. Ein Setzen der Verbindung zwischen Neuron ¢
und j entspricht dem Verdndern von w;; = 0 zu w;; # 0. Analog geschieht das

Léschen von Verbindungen.

e Einfiigen neuer Neuronen bzw. Eliminieren bestehender Neuronen respektive

ihrer Gewichte w;;.

e Modifizieren der Aktivierungs-, Propagierungs- und Ausgabefunktion beste-

hender Neuronen.
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Die beiden letzten Punkte verdndern zusétzlich die Netzwerkarchitektur. Trainings-
verfahren, die sowohl die Gewichte als auch die Topologie optimieren, gewinnen in

der Praxis immer mehr an Bedeutung.

Die Trainingsalgorithmen lassen sich in drei Gruppen unterteilen:

1. Uberwachtes Lernen (,,supervised learning):
Ein externer ,Lehrer” gibt zu jedem Eingabemuster des Trainingssets das
korrekte bzw. beste Ausgabemuster an. Aufgabe des Lernverfahrens ist es,
das Netz (v.a. seine Gewichte) so zu dndern, daf§ es die Abbildung zwischen
Eingabe- und Ausgabemustern lernt. Insbesondere ist Ziel des Trainings nicht
das einfache Auswendiglernen des Trainingssets, sondern das Extrahieren der
verallgemeinerten Regeln zwischen Ein- und Ausgabemustern, so dafl das Netz
auch fiir unbekannte Eingabemuster die korrekte Ausgabe liefern kann. Da
hier die erwiinschten Aktivierungen aller Ausgabeneuronen vorgegeben wer-

den miissen, ist dieser Ansatz biologisch schwierig zu begriinden.

Das prominenteste Beispiel fiir iiberwachtes Lernen sind feedforward—Netze,
die nach dem Backpropagation—Algorithmus (siehe Kapitel D.2.2.1) trainiert
werden. Der grofite Teil aller Publikationen iiber ANNs beschiftigt sich mit

Anwendungen und Variationen von Backpropagation—Netzen.

2. Verstirkendes Lernen (,,reinforcement learning*):
Hier gibt der Lehrer bei jedem Trainingsmuster lediglich an, ob richtig oder
falsch klassifiziert wurde, aber nicht die korrekte Ausgabe. Das Netz muf} die
korrekte Ausgabe von selbst finden. Diese Art zu Lernen ist langsamer als

iiberwachtes Lernen, aber biologisch plausibler.

Zum Beispiel konnen feedforward—Netze mit verstirkendem Lernen trainiert

werden.

3. Uniiberwachtes Lernen (,,unsupervised learning®):
Im Gegensatz zu den beiden bereits vorgestellten Klassen von Trainingsverfah-
ren existiert hier iberhaupt kein Lehrer. Lernen geschieht durch Selbstorgani-
sation; dem Netz werden nur Eingabemuster préisentiert. Das Netz klassifiziert
dhnliche Eingabemuster in #hnliche Klassen durch Aktivierung von gleichen
oder rdumlich benachbarten Neuronen. Diese Art des Lernen ist biologisch am
plausibelsten, allerdings nur fiir Klassifikationsaufgaben und topologieerhal-

tende Abbildungen geeignet.
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Die bekanntesten Beispiele sind die selbstorganisierenden Karten (siehe Kapi-

tel D.2.5) von Prof. TEUVO KOHONEN der Helsinki Universitét in Finnland.

Von DONALD O. HEBB stammt eines der ersten und bekanntesten Trainingsverfah-

ren, die Hebb’sche Lernregel:
Aw;j =1 0; a; (D.4)

Die Regel ist biologisch motiviert und besagt, wenn Neuron j eine Eingabe von
Neuron ¢ erhélt und beide stark aktiviert sind, soll die Stirke w;; der Verbindung

von ¢ nach j erhéht werden.

D.2 Populire Netztypen

Nach der Zusammenfassung der Grundlagen kiinstlicher neuronaler Netze sollen nun
die wichtigsten Netztypen und Trainingsverfahren vorgestellt werden. Haufig wird
in der Literatur bei der Namensgebung die Trennung zwischen Netzarchitektur und
Trainingsverfahren nicht strikt vollzogen. Ein neuer Trainingsalgorithmus definiert
oft schon einen ,neuen“ Netztyp. Bekannteste Beispiele dafiir sind Backpropaga-
tion-, Cascade Correlation- oder Radiale Basisfunktionen-Netze, die allesamt zum

Architekturtyp der feedforward—Netze gehoren.

D.2.1 Perzeptron

Unter der Bezeichnung ,,Perzeptron“ firmiert eine ganze Familie neuronaler Netze,
die von FRANK ROSENBLATT 1958 in [89] entwickelt wurde. MINSKY und PAPERT

analysierten diese Klasse mathematisch rigoros in ihren Buch [74] von 1969.

Die typische Struktur eines Perzeptrons ist in Abbildung D.2 dargestellt. Mit Per-
zeptrons wurden am héufigsten Probleme der visuellen Mustererkennung studiert.
Als Eingabezellen dienen Zellen der kiinstlichen Retina. Diese werden mit Neuro-
nen der ersten Verarbeitungsschicht fest verbunden. M. MINSKY und S. PAPERT
bezeichnen diese Neuronen als ,Detektoren fiir einfache Muster®. Alle Detektoren
werden iiber gewichtete Verbindungen mit einem einzelnen Ausgabeneuron verbun-
den. Das Ausgabeneuron dient als Klassifikator, ob das anliegende Muster erkannt

wird oder nicht.

Da nur eine Ebene trainierbarer, reeller Gewichte vorliegt, wird diese Perzeptron—

Variante als einstufiges Perzeptron bezeichnet. Die Aktivierungen der Neuronen
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Ebene 1

variable
Verbindungen

Ebene O

feste
Verbindungen

Eingabe-
schicht
Abbildung D.2: Schema des Perzeptrons

diirfen in den meisten Anwendungen nur bindre Werte annehmen. Das Training

erfolgt mit der HEBB’schen Lernregel nach Gleichung (D.4).

FRANK ROSENBLATT bewies 1962 in [90] das berithmte, hiufig falsch verstan-

dene Perzeptron-Lern—Theorem:

Der Lernalgorithmus des Perzeptrons konvergiert in endlicher Zeit,
d.h. das Perzeptron kann in endlicher Zeit alles lernen,

was es reprasentieren kann.

Das Problem ist, dafl ein einstufiges Perzeptron nur sehr wenige Funktionen re-
prisentieren kann:

FEinstufige Perzeptrons konnen nur linear separable Funktionen repréasentieren.

Zweistufige Perzeptrons konnen konvexe, zusammenhédngende Polygone durch

Uberlagerung von Hyperebenen klassifizieren.

Dreistufige Perzeptrons konnen durch Uberlagerung und Schnitt konvexer Poly-
gone Mengen beliebiger Form, die nicht zusammenhingend sein miissen, identifizie-

ren.
Hohere Stufen besitzen keine zusitzlichen Féhigkeiten mehr.

MINSKY und PAPERT zeigten in [74], dafl die Gewichte mit einer Genauigkeit,
die ezxponentiell von der Problemgréfle abhingt, trainiert werden miissen — ei-
ne praktisch nicht erfiillbare Forderung. Dieser Satz fiihrte zu einem jahrelangen

Erlahmen von Forschung und Anwendung kiinstlicher neuronaler Netze. Erst die
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(Wieder-)Entdeckung von feedforward—Netzen mit dem beriihmten Backpropaga-
tion—Trainingsverfahren Mitte der 80er Jahre fiihrte zur heutigen Popularitét kiinst-

licher neuronaler Netze.

D.2.2 Feedforward—Netze

Die populdrsten, in der Praxis eingesetzten Netztypen sind neuronale Netze mit
Verbindungen, deren Richtung ausschliellich von der Eingabe- zur Ausgabeschicht

verlduft. In der Gewichtsmatrix W sind alle Gewichte w;; mit ¢ < j gleich Null.

Ausgabeschicht

variable
Verbindungen

verdeckte
Schicht(en)

variable
Verbindungen

o Y @ D O

Abbildung D.3: Struktur eines zweischichtigen feedforward—Netzes

In Abbildung D.3 ist die typische Architektur eines zweischichtigen feedforward—
Netzes dargestellt. Das Netz hat in dieser Darstellung eine Eingabeschicht, eine
verdeckte Schicht (,hidden layer“) und eine Ausgabeschicht.

Einige Probleme (,,2-Spiralen®) lassen sich nur durch feedforward—Varianten mit
mehreren verdeckten Schichten und Verbindungen, die Ebenen iiberspringen kénnen

(,shortcut connections“), 16sen.

Es existieren etliche theoretische Arbeiten (z.B. G. CYBENKO [12] , KURT HOR-
NIK [57]), die nachweisen, dafl bereits ein zweischichtiges feedforward-Netz nach
Abbildung D.3 mit einer endlichen Anzahl verdeckter Neuronen beliebige (quadrat-
integrable) multidimensionale Funktionen auf beliebige Genauigkeit approximieren
kann. Dies ist mit einer groflen Klasse von Aktivierungsfunktionen moglich, de-

ren wesentliche Eigenschaft die Beschrinktheit ist. Die Aussage gilt nur, wenn der
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Trainingsfehler des Netzes nahe dem globalem Optimum liegt. Leider gibt es keine
analytische Mo6glichkeit, die optimale Anzahl verdeckter Neuronen im Vorfeld des

Trainings zu ermitteln. Dies ist die Aufgabe einer Fiille von heuristischen Verfahren.

D.2.2.1 Backpropagation—Trainingsverfahren

Das Backpropagation—Trainingsverfahren ist mit seinen Varianten das am hiufigsten
eingesetzte Trainingsverfahren fiir neuronale feedforward-Netze. Obwohl es bereits
1974 in der Dissertation von PAUL WERBOS [128] entwickelt wurde, fand es erst 1986
durch die Veréffentlichung [91] von DAVID E. RUMELHART et al. groe Beachtung.

Backpropagation ist ein Gradientenabstiegsverfahren, d.h. Gewichtsdnderungen

finden in der negativen Richtung des Gradienten der Fehlerfunktion statt:

0
AW = —nVE((W) bzw. Aw;; = —n

G EOV) (D.5)

n ist ein ,kleiner Wert (0 < n < 1) und wird als Lernrate bezeichnet.

Aus Platzgriinden wird an dieser Stelle nicht — wie iiblich — die Backpropaga-
tion—Regel hergeleitet. Die Formel ist in jedem Einfiihrungsbuch und vielen Artikeln
zu finden. Man muf eine Fehlerfunktion wie z.B. die quadratische Abweichung zwi-
schen Ist- und Sollwert definieren. Zur Berechnung des Istwertes mufl der Ausgabe-
wert des Netzes bestimmt werden, dazu muf} die Aktivierungsfunktion der Neuronen,
wie die logistische Funktion bekannt sein. Unter Anwendung der Kettenregel kann

aus Gleichung (D.5) die Korrekturfunktion Aw;; abgeleitet werden.

Ein Problem dieses Ansatzes ist offenkundig:

Jedes Gradientenabstiegsverfahren kann nur dann garantiert das Optimum finden,
wenn keine lokalen Optima existieren. In der Praxis ist diese Forderung nur sel-
ten zu erfiillen. Um ein friihzeitiges Konvergieren in lokalen Optima zu erschweren,
existieren eine Fiille an Varianten des Backpropagation—Verfahrens, durch die es
erst praxistauglich wird. Ein Beispiel ist der Quickprop—Algorithmus von ScoTT
E. FAHLMAN in [34]. Obwohl das Verfahren bereits 1988 entwickelt wurde, ist es
immer noch konkurrenzfihig beziiglich Geschwindigkeit. Die Studie [34] ist gleich-
zeitig eine sehr gelungene und empfehlenswerte Untersuchung verschiedener Aspekte

des Backpropagation—Verfahrens.

D.2.2.2 Cascade-Correlation Learning Architecture (CCLA)

Die Cascade-Correlation Learning Architecture [36] von SCOTT E. FAHLMAN und

CHRISTIAN LEBIERE ist ein konstruktives Verfahren, das sowohl Gewichte als auch
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Architektur von feedforward—Netzen optimiert.

Es startet mit einem Netz, das nur aus Eingabe- und Ausgabeschicht besteht,
also ohne verdeckte Schicht. Dieses Netz wird mit einem frei wihlbaren feedforward—
Trainingsverfahren solange trainiert, bis der Trainingsfehler ,optimal“ ist. Iterativ
werden anschlieBend verdeckte Neuronen eingefiigt, die nicht nur vollstdndig mit
der Eingabe- und Ausgabeschicht, sondern mit allen bereits eingefiigten verdeck-
ten Neuronen verkniipft werden. Entscheidend ist, daf}, sobald ein neues verdecktes
Neuron eingefiigt wird, die iibrigen Gewichte ,eingefroren®, also nicht mittrainiert
werden. Als Fehlerfunktion dient nicht die quadratische Abweichung, sondern die

Korrelation zwischen Ist- und Sollwert, daher der Name des Verfahrens.

Viele Probleme lassen sich durch dieses Verfahren deutlich schneller als mit Va-

rianten von Backpropagation l6sen.

FAHLMAN entwickelte noch eine leistungsfihige, rekurrente Version der Cascade-
Correlation—Architektur [35].

D.2.2.3 Radiale-Basisfunktionen—Netze (RBF)

Radiale- Basisfunktionen—Netze sind feedforward—Netze mit einer Schicht verdeckter

Neuronen und wurden 1989 von T. PoGGIO und F. GIROSI in [82] vorgestellt.

Die Eingabeschicht ist vollstdndig mit der verdeckten Schicht verbunden. Jedes
Neuron ¢ der verdeckten Schicht besitzt eine radialsymmetrische Aktivierungsfunk-
tion h;(|X — X;|) mit der Stiitzstelle X;. Die Gewichte der Verbindungen zwischen
dem Neuron ¢ und der Eingabeschicht sind identisch mit den Komponenten der
Stiitzstelle X;. Die einzigen zu trainierenden Gewichte sind damit die Verbindun-

gen w; von der verdeckten zur Ausgabeschicht.

Mit NV verdeckten Neuronen ergibt sich als Netzausgabe >V  w;h;(|X — X;|). Da
die Netzausgabe fiir jedes angelegte Trainingsmuster X; gleich y; sein soll, kénnen
die Gewichtsfaktoren w; durch das folgende lineare Gleichungssystem bestimmt wer-

den:

N
Swhi(|X; —X|) =y; firallej=1,...,n (D.6)
i=1

Wenn fiir jedes Trainingsmuster genau ein verdecktes Neuron existiert, d.h. N = n,
dann 148t sich das Gleichungssystem (D.6) exakt 16sen. Die Uberlagerung der h;

ergibt eine Approximation der Trainingsmuster. Falls N # n gilt, so 148t sich das
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Gleichungssystem (D.6) nur genihert 16sen®. Die resultierende Uberlagerung der

Aktivierungsfunktionen approximiert in diesem Fall die Trainingsmuster.

Fiir die Aktivierungsfunktionen h; sind verschiedene Klassen an Funktionen

zuléissig; insbesondere wird hiufig die GAuss’sche Funktion verwendet.

Die Wahl und die Anzahl der Stiitzstellen X; sind neben der Wahl der optimalen
Aktivierungsfunktionen h; Inhalt diverser Erweiterungen der urspriinglichen RBF—
Netze. Die Wahl der Stiitzstellen kann z.B. durch Vorbehandlung des Trainingssets
mit KOHONEN—Karten (Kapitel D.2.5) erfolgen; die Feinbestimmung durch Back-

propagation—&hnliche Trainingsverfahren.

D.2.2.4 Time-Delay—Netze (TDNN)

Time-Delay—Netze sind eine Variante von feedforward-Netzen, die von A. WAI-
BEL [125] urspriinglich zur Spracherkennung entwickelt wurden. Das eigentliche Ziel
war, Netze zu konstruieren, die Merkmale in zeitlich verdnderlichen Mustern an

unterschiedlicher Position und mit unterschiedlichen Lingen erkennen konnen.

Will man mit neuronalen Netzen Zeitreihen analysieren und vorhersagen, so kann
dies im einfachsten Fall mit feedforward—Netzen geschehen. Dazu zerlegt man die
Zeitreihe in Teilfolgen der Lénge [. Mit den Teilfolgen als Eingabemuster und dem
jeweils folgenden Wert als Ausgabewert wird das Netz trainiert. Entscheidend fiir
die Giite des Verfahrens ist die Grofle des Fensters [. Sie kann beispielsweise mittels
Hauptkomponentenanalyse der Korrelationsmatrix durch die kleinste Dimension der

Trajektorie abgeschitzt werden.

TDNNs losen das Problem der Zeitreihenanalyse auf eine dhnliche Weise. Cha-
rakteristisch ist dabei die spezielle Behandlung der Eingabevektoren. Anstelle eines
Eingabefensters der Linge [ werden die einzelnen Werte der Zeitreihe dem TDNN
der Reihe nach présentiert. In der Eingabeschicht teilt sich jedes Eingabeneuron
in [ Verzégerungsneuronen auf. Jedes Verzogerungsneuron steht fiir einen bestimm-
ten diskreten Zeitschritt. In Abbildung D.4 sind die Verzogerungsneuronen in un-
terschiedlichen Grautonen gehalten. Gleiche Grautone entsprechen gleichen Zeit-
verzogerungen. Dasselbe Prinzip gilt fiir die verdeckten Schichten und die Ausgabe-
schicht. Die Anzahl Verzogerungsneuronen pro Neuron in jeder Schicht wird mit /()
bezeichnet. Der Index s steht fiir die Nummer der Schicht. Die Eingabeschicht hat
den Index s = 0. Deshalb gilt IV = 1.

2Falls die Gleichung H - W =Y iiberbestimmt ist, existiert hiufig die geniiherte Losung
W= (HTH)"'HT .Y
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Abbildung D.4: Struktur eines einfachen Time-Delay—Netzes. Das Diagramm zeigt die
Ahnlichkeit zwischen einem feedforward-Netz auf der linken Seite und dem korrespondie-

renden TDNN auf der rechten Seite.

Im Unterschied zu feedforward-Netzen werden in der Ausgabeschicht die Quadra-
te der Ausgaben der zu jedem Ausgabeneuron gehérenden Verzigerungsneuronen

summiert.

Wiirden nun alle Neuronen zwischen aufeinanderfolgenden Schichten vollstindig
miteinander verkniipft, so entstiinden sehr schnell zu viele Verkniipfungen, als daf§
das Netz in der Praxis einsetzbar wire. Deshalb fiihrte A. WAIBEL das Konzept
der rezeptiven Felder ein. Ein Neuron ,sieht“ damit nur einen kurzen zeitlichen
Ausschnitt der Linge r(®) aus der vorhergehenden (s — 1).Schicht. Jedes Neuron
einer Schicht ist mit 7(*) Neuronen der vorhergehenden Schicht verbunden. Fiir /()

und () gilt folgende Beziehung:

JHD) (8 (st 4 q (D.7)
mit [®:=] und r@:=0

Damit ergibt sich sofort 1¢**1) < [(*) d.h. die Anzahl Verzégerungsneuronen kann

zwischen zwei aufeinanderfolgenden Schichten nicht zunehmen.

Das Beispielnetz in Abbildung D.4 demonstriert das Prinzip der Verkniipfung
zwischen Neuronen unterschiedlicher Schichten. Beispielsweise haben die Verzoge-
rungsneuronen der verdeckten Schicht des TDNN jeweils ein rezeptives Feld der
Linge r() = 2. Fiir die Ausgabeschicht gilt 7 = 3. Ein verzogertes Neuron der
verdeckten Schicht ist damit mit zwei Verzdgerungs—Eingabeneuronen verkniipft.
Fiir ein Eingabefenster der Linge | = 5 ergibt sich als Anzahl Verzégerungsneu-
ronen in der verdeckten Schicht {() = 5 — 2 + 1 = 4. Desgleichen ist die Anzahl

Verziégerungsneuronen in der Ausgabeschicht (?) =4 —34+1 = 2.
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Durch die Einfiihrung der rezeptiven Felder stellen die Verzogerungsneuronen
eines Neurons den zeitlichen Verlauf der Aktivierung dieses Neurons dar. Aus diesem
Grund werden alle , parallelen” Gewichte zwischen den Verzogerungsneuronen eines
Neurons und den Verzégerungsneuronen eines Neurons der Vorgéngerschicht auf dem
gleichen Wert gehalten. Zur Verdeutlichung sind in Abbildung D.4 gleiche Gewichte

mit gleicher Graufarbung markiert.

TDNNs werden mit Varianten des Backpropagation—Algorithmus trainiert.

D.2.3 JoORDAN- und ELMAN—Netze

Eine andere Methode zur Zeitreihenanalyse ist die direkte Reprisentation von Zeit

innerhalb des neuronalen Netzes durch rickgekoppelte Neuronen.

Ausgabeschicht

trainierbare Y
Verbindungen

eine verdeckte
Schicht

trainierbare
Verbindungen

Eingabeschicht J V) J J v@ Kontextschicht

Abbildung D.5: Struktur eines JORDAN-Netzes

JORDAN-Netze [61] gehoren zur Klasse der partiell rekurrenten Netze. M. JORDAN
erweiterte die Architektur einfacher feedforward-Netze durch Kontextzellen, die den
Ausgabezustand speichern, wie Abbildung D.5 zeigt. Fiir jede Ausgabezelle existiert
eine Kontextzelle, die direkt mit der Stirke v mit der Ausgabezelle verbunden ist.
Meist gilt v = 1. Aulerdem besitzen die Kontextzellen direkte Riickkopplungen der
Stérke A mit A € [0;1], die ebenfalls nicht trainierbar sind. Die Aktvierungsfunkti-
on der Kontextzellen ist die identische Abbildung. Es 148t sich zeigen, daf} fiir die



.4, 1 UL ULAlvly Iy A1 1T L 1N 1VJ

Ausgabewerte S(t) der Kontextzellen zum Zeitpunkt ¢ folgende Beziehung gilt:

t—1
St)=>_No(t —1) (D.8)

i=1
O(t) ist die Ausgabe des Ausgabeneurons zur Zeit ¢. Die Ubergangsfunktion S(t) ist
eine exponentiell gewichtete Summe aller bisherigen Ausgaben. Der Wert \ steuert
das ,,Erinnerungsvermogen® des Netzes. Je grofier A ist, desto stdrker werden &ltere

Ausgaben beriicksichtigt.

ELMAN—Netze [32] sind eine Modifikation von JORDAN—Netzen, bei der die Riick-
kopplungen nicht mehr von der Ausgabeschicht, sondern von der verdeckten Schicht
aus zur Kontextschicht verlaufen. Auflerdem entfallen die direkten Riickkopplungen
der Kontextneuronen. ELMAN-Netze haben gegeniiber JORDAN-Netzen den Vorteil,
daB die Eignung des Netzes fiir eine bestimmte Anwendung nicht direkt von der zu
erzeugenden Ausgabesequenz abhingig ist, da die Zeit in den internen Zusténden der
verdeckten Neuronen codiert ist. Fiir kompliziertere Probleme bieten sich ELMAN-
Netze mit mehreren verdeckten Schichten, sog. hierarchische ELMAN—Netze an. Jede
der verdeckten Schichten hat dabei ihre eigene Schicht an Kontextneuronen, die auch
direkt rekurrente Verbindungen besitzen kénnen. Mit hierarchischen ELMAN-Netzen
konnten bessere Ergebnisse fiir die Prognose von Protein-Sekundérstrukturen als mit

reinen feedforward—Netzen und Fenstertechnik [85] erzielt werden.

Partiell rekurrente Netze konnen mit einer leicht modifizierten Form des online-
Backpropagation—Trainingsverfahrens trainiert werden. Entscheidend ist, daf} die
Gewichte der Kontextschichten durch das Training nicht verdndert werden, da sie
bereits im Vorfeld festgelegt wurden. In die Fehlerfunktion E(W) gehen die Ausga-
ben der Kontextneuronen mit ein, damit verdndert sich Gleichung (D.5) ein klein
wenig. Vor Prisentation des néichsten Trainingsmusters mufl der Folgezustand der
Kontextneuronen berechnet werden. Dies ist der einzige Schritt, an dem sich die
Trainingsmethode vom Standardtraining neuronaler feedforward-Netze unterschei-
det.

D.2.4 Zeitabhingige Backpropagation (BPTT)

Sollen Netze mit Zyklen, also nicht nur partiell rekurrente Netze trainiert werden,
so ist eine andere Vorgehensweise vonnéten. M. MINSKY und S. PAPERT zeigten
in [74], da jedem rekurrenten Netz mit einer vorgegebenen Anzahl an diskreten

Zeitschritten ein dquivalentes feedforward-Netz zugeordnet werden kann. Durch die
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Technik des zeitlichen Entfaltens werden fiir das dquivalente feedforward—Netz alle
Neuronen und Gewichte des rekurrenten Systems fiir jeden diskreten Zeitschritt
durch eigene Neuronen ersetzt. Das resultierende Netz kann dann mit den iiblichen

Trainingsmethoden fiir feedforward-Netze trainiert werden.

D.2.5 KoHONEN—Karten

TEUVO KOHONEN entwickelte zwei Gruppen an Lernverfahren [64], die eng mitein-
ander verwandt sind. In beiden Féllen handelt es sich um Netze mit einer einzigen

Schicht aktiver Neuronen, den sogenannten KOHONEN-Neuronen.

D.2.5.1 Lernende Vektorquantisierung (LVQ)

Die lernende Vektorquantisierung ist ein iiberwachtes Lernverfahren, bei dem zu

jedem Eingabevektor bekannt sein muf}, zu welcher Klasse er gehort.
LV Q-Neuronenschicht
J J (K ohonen-Neuronen)

¥~ Codebook-Vektoren

Q999 P

Abbildung D.6: Struktur eines LVQ-Netzes

Zur Initialisierung sollen die Gewichtsvektoren W; = (wy;, ..., w,;) der n Eingabe-
neuronen moglichst repriasentativ iiber dem Raum der Eingabevektoren verteilt wer-
den. KOHONEN nennt die Gewichtsvektoren auch Codebook—Vektoren. Das Grund-
prinzip der verschiedenen LVQ-Varianten besteht darin, daf} ein Eingabevektor mit
allen Codebook—Vektoren verglichen wird. Der Gewichtsvektor W, des Gewinner-
neurons ¢, das dem Eingabevektor X am #hnlichsten ist, wird noch dhnlicher dem
Eingabevektor gemacht, wenn c der gleichen Klasse wie der Eingabevektor angehort,

sonst undhnlicher.

W.(t) + a(t)[X (t) — W(t)], falls Klasse(W,) = Klasse(X)
Wo(t+1) = (D.9)
)

W.(t) — a(t)[X(t) — W(t)], falls Klasse(W,) # Klasse(X
Wit+1) = W;(t), firallej#c (D.10)
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0<a(t)<1 (D.11)

a(t) ist der zeitabhiingige Bruchteil des Differenzvektors.

D.2.5.2 Selbstorganisierende Karten (SOM)

Im Gegensatz zur LVQ sind die selbstorganisierenden Karten uniiberwachte Lern-
verfahren, die eine selbsttéitige Klassifizierung vornehmen. Zusitzlich existiert ei-
ne lokale Nachbarschaftsbeziehung der m KOHONEN-Neuronen in einem niedrig-
dimensionalen Gitter. Aus Darstellungsgriinden wird die KOHONEN—-Schicht meist
in ein, zwei oder drei Dimensionen angeordnet. In der Literatur werden selbstorga-
nisierende Karten hiufig als KOHONEN—Netze bezeichnet, da sie der am héufigsten

eingesetzte Netztyp von TEUVO KOHONEN sind.

K ohonen-Neuronen mit

Nachbarschaftsgitter

<«——— Codebook-Vektoren

B I S T T PE———

Abbildung D.7: Struktur einer selbstorganisierenden Karte bzw. eines KOHONEN-Netzes

Wie bei der LVQ sind die p Eingabeneuronen vollstindig mit den m KOHONEN—
Neuronen verbunden, obwohl dies Abbildung D.7 nur unvollkommen zeigt. Die Lern-
regel ist der der LV(Q sehr #hnlich, nur dafl keine Klasseninformationen vorgegeben
werden miissen. Wihrend des Trainings wird jetzt nicht nur der Gewichtsvektor
des KOHONEN-Neurons verdndert, dessen Gewichtsvektor dem Eingabevektor am
dhnlichsten ist, sondern die Gewichtsvektoren aller Neuronen in der topologischen

Nachbarschaft des Gewinnerneurons c.
Wit +1) = W;(t) + at)he; (1) [ X (t) — W;(2)] (D.12)

Die topologische Niéhe der Neuronen untereinander steckt in der Distanzfunkti-
on he;(t). Typischerweise werden wihrend des Trainings sowohl der Bruchteil o(t)
als auch die Distanzfunktion h.;(t) mit der Zeit ¢ reduziert. Als Distanzfunktion wird

hiufig die normalisierte GAUSs-Funktion h;(t) = ﬁ(ﬂ exp (—%) eingesetzt.
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Interessant sind SOMs in der Praxis, da sie neben dem selbststéindigen Klassi-
fizieren einen n—dimensionalen Raum auf einen m—dimensionalen Raum unter Bei-

behaltung der topologischen Eigenschaften abbilden kénnen.

D.2.6 Counterpropagation

ROBERT HECHT-NIELSEN entwickelte 1987 das Counterpropagation—Netzwerk [50].
Counterpropagation ist ein iiberwachtes Lernverfahren, das aus zwei unterschiedli-
chen Netztypen, einer KOHONEN—Ebene und einer GROSSBERG—Ebene zusammen-
gesetzt ist. Anwendungen des Verfahrens liegen auf dem Gebiet der Mustererken-

nung, der Musterklassifikation und der Mustervervollstandigung.

Grossberg-Schicht

Gewichtsmatrix V

K ohonen-Schicht J J J

Gewichtsmatrix W

Eingabeschicht J J J J

Abbildung D.8: Vereinfachte Struktur eines Counterpropagation—Netzes

Die KOHONEN-Schicht ist sowohl mit der Eingabeschicht als auch der GROSSBERG—
Schicht vollstéindig verbunden. Die in Abbildung D.8 eingezeichneten Gewichtsma-

trizen W und V sind trainierbar.

Beim Anlegen eines Musters reagiert nur das einzelne Neuron mit 1 in der
KoOHONEN-Schicht, dessen Gewichtsvektor dem Eingabemuster am &hnlichsten ist,
die iibrigen Neuronen antworten mit 0. Die Neuronen der GROSSBERG—Schicht be-
sitzen als Ausgabefunktion die Identitét, aber ohne winner-takes-all-Charakteristik.
Da nur ein KOHONEN-Neuron eine Ausgabe 0; = 1 besitzt, liefert jedes GROSSBERG—

Neuron j als Ausgabe das Gewicht v;; vom aktiven KOHONEN-Neuron zu ihm selbst.

Das Training der KOHONEN-Schicht erfolgt durch uniiberwachtes Training ana-
log zu Kapitel D.2.5.2. Hierbei findet im Wesentlichen eine Clusterung der Ein-
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gabemuster statt. Die GROSSBERG-Neuronen werden durch {iberwachtes Training
optimiert. Die Gewichtsinderung Aw;; ist proportional zur Ausgabe des KOHONEN—
Neurons 7 und zur Differenz zwischen erwiinschter Ausgabe und dem Verbindungs-
gewicht v;;. Zu beachten ist dabei, dal dadurch nur Gewichte veréndert werden,

deren KOHONEN-Neuron eine Ausgabe ungleich Null hat.

ROBERT HECHT-NIELSEN schlug eine Erweiterung, die sog. vollstdndige Coun-
terpropagation—Architektur vor, die die bemerkenswerte Fahigkeit besitzt, nicht nur
die vektorwertige Abbildung f(X) = Y zu modellieren, sondern auch die Inverse

f(Y) =X zu approximieren.

D.2.7 HopPrIELD—Netze

Der Physiker JOHN HOPFIELD entwickelte 1982 das nach ihm benannte Netz [55].
Durch die Herleitung nach Spin-Glass—Modellen konnten HOPFIELD-Netze mathe-
matisch intensiv analysiert werden. Sie fanden aulerdem Anwendung als determini-

stische, lokale Optimierverfahren.

D.2.7.1 Grundlagen von HOPFIELD—Netzen

HopPFIELD-Netze bestehen aus einer einzigen Schicht an Neuronen, die gleichzeitig
als Eingabe- und als Ausgabeneuronen dienen. Jedes Neuron ist mit allen iibrigen
Neuronen rekursiv verbunden, nur nicht mit sich selbst, also gilt w;; = 0. Alle

Verbindungen zwischen zwei Neuronen sind auflerdem symmetrisch, d.h. w;; = wy;.

HopPFIELD-Netze werden meist als bindre Varianten eingesetzt, existieren aber
auch als kontinuierliche Versionen. Das prinzipielle Verhalten ist in beiden Féllen

gleich. Bindre HOPFIELD-Netze werden wie folgt beschrieben:

netj(t+1) := Y wijoi(t) + I (D.13)
i#]

1, falls netj(t + 1) > 0]'

0j(t+1) = fact(net;(t+1)) =0, falls net;(t+1) < 0 (D.14)

0(t), sonst
I; : Netzeingabe des j.Neurons
Jedes Neuron berechnet die gewichtete Summe aller Eingangsverbindungen. Die

Ausgabe eines Neurons ist entweder 1, falls die Netzeingabe net; grofler ist als der

Schwellwert ; und 0, falls die Eingabe kleiner als der Schwellwert ist.
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Dieses System ist einem Spinglas sehr &hnlich!

In der Literatur wurden zwei Progagierungsregeln genauer studiert:

1. Asynchrone Aktivierung mit zufélliger Auswahl:
Jedes Neuron berechnet seinen neuen Zustand nach einer zufilligen diskreten
Anzahl von Zeitschritten. Zu jedem Zeitpunkt dndert nur ein Neuron seine

Aktivierung. Dies erleichtert die theoretische Analyse.

2. Synchrone Aktivierung:

Alle Neuronen dndern ihren Zustand gleichzeitig.
Fiir HopriELDNetze gilt das COHEN-GROSSBERG-Theorem:

Rekurrente Netze sind stabil,
d.h. die Anderungen des Systems nehmen kontinuierlich ab,

wenn die Gewichtsmatrix W symmetrisch und die Hauptdiagonale leer ist.

Der Beweis erfolgt mit Hilfe einer positiven LiAPUNOV-Energiefunktion
1
E(T) i= =5 3. > wijoi()o;(t) — X_ Loj(t) + 3 0,0(t) (D.15)
i g J J

die sich bei jedem Zeitschritt des rekurrenten Netzes verringert.

D.2.7.2 BovrrzMANN—Maschinen

Sollen HOPFIELD-Netze zu Optimierzwecken eingesetzt werden, so mufl das Pro-
blem in eine Energiefunktion analog zu Gleichung (D.15) umgeformt werden. Die
Gewichte w;; des Netzes werden durch Koeffizientenvergleich mit Gleichung (D.15)
festgelegt.

Das Startmuster ist dquivalent zum Eingabemuster des Netzes, das sich wihrend
der gesamten Laufzeit nicht dndert. Das lokale Optimum ist das Ausgabemuster des

Netzes, nachdem es konvergiert ist.

JOHN HOPFIELD und DAVID TANK fanden beispielsweise einen Weg [56], mit
speziellen HOPFIELD—Netzen Nidherungslosungen fiir Travelling-Salesman—Probleme

zu finden.

Ein Problem bei HOPFIELDNetzen ist die starke Neigung, sich in lokalen Opti-

ma zu stabilisieren. Aus diesem Grund wurde die BoLTZMANN-Maschine eingefiihrt.



.4, 1 UL ULAlvly Iy A1 1T L 1N E Y

Sie unterscheidet sich von HOPFIELD—Netzen durch eine stochastische Aktivierungs-
funktion und eine unterschiedliche Lernregel. Auflerdem kénnen noch verdeckte Neu-

ronen eingefiigt werden, die von auflen unsichtbar sind.

Die stochastische Aktivierungsfunktion eines Neurons der BOLTZMANN-Maschine

lautet wie folgt:

1
1, fall d() <
, falls ran ()_1+exp<—Af)

0; = fact(net;) := (D.16)

0, sonst

AFE; ist die Energiedifferenz des Netzes zwischen den beiden Zustdnden, bei denen
Neuron j den Wert 0 oder 1 angenommen hat, wobei die anderen Neuronen ihre
Ausgabe unverindert beibehalten haben. T ist ein kiinstlicher Temperaturparame-
ter, der von hohen Werten beginnend langsam erniedrigt wird. Die Funktion rand ()

liefert Pseudo-Zufallszahlen.

Die relative Wahrscheinlichkeit zweier Zustinde o und 3 des Netzwerks geniigt
der BoLTZMANN—Verteilung:
Py _Fa—Fp
Py —e T (D.17)
Die BoLTzMANN-Maschine zeigt auf diese Weise dasselbe globale Verhalten wie
ein HOPFIELD-Netz, konvergiert aber bei geeignetem Verlauf der Temperatur 7(t)

schneller zu besseren Optima.

Das Lernverfahren der BoLTZMANN—Maschine ist eine Variante des Simula-
ted Annealing. Ziel des Lernverfahrens ist es, die Gewichte so anzupassen, daf}
das Netz genau die gleiche Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zustinde auf den
Eingabe/Ausgabe—Neuronen erreicht, wie im Temperaturgleichgewicht ohne externe

Eingaben. Die Lernregel lautet (ohne Herleitung):
Awg; = n(pij — bij) (D.18)

pi; ist die mittlere Wahrscheinlichkeit, dal beide Neuronen i und j bei konstanter
externer Eingabe gleichzeitig aktiv sind. p;; ist die entsprechende Wahrscheinlichkeit,

wenn keine externe Eingabe anliegt.

D.2.8 Adaptive Resonance Theory (ART)

Adaptive Resonance Theory ist eine Familie von Modellen neuronaler Netze, die
von GAIL CARPENTER und STEPHEN GROSSBERG ab Mitte der 70er Jahre an der

Boston University entwickelt wurden. Thre Aufgabe ist die Musterklassifikation.
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Die Losung des ,, Stabilitdts- Plastizitdts—Dilemmas® neuronaler Netze war die ur-
spriingliche Intention zur Entwicklung von ART. Allen ART-Architekturen ist ge-
meinsam, daf sie alte Assoziationen nicht mehr vergessen (Stabilitiit), aber trotzdem

flexibel genug sind, neue Muster lernen zu kénnen (Plastizitét).

Die bekanntesten Vertreter von ART—-Architekturen sind:

e ART-1: urspriingliche Version fiir binire Eingabevektoren [46]

ART-2: Erweiterung von ART-1 auf kontinuierliche Eingabevektoren [47]

ART-3: Erweiterung von ART-2 zur Modellierung der Vorgénge von Synapsen

ARTMAP: Kombination zweier ART—Netze mit iiberwachtem Lernverfahren

FUZZY ART: Kombination von ART und Fuzzy Logic
Die prinzipielle Arbeitsweise eines ART—Netzes verlauft nach folgendem Schema:

1. Nach Anlegen des Eingabemusters versucht das Netz, ihn einer der vorhan-
denen Klassen zuzuordnen. Die Zuordnung erfolgt durch die Ahnlichkeit mit

gespeicherten Mustern.

2. Falls der Eingabevektor keiner gespeicherten Klasse dhnelt, wird eine neue

Klasse durch Speichern eines dem Eingabevektor dhnlichen Musters erzeugt.

3. Falls ein Muster gefunden wird, das dem Eingabemuster innerhalb einer gege-
benen Toleranz dhnelt, wird dieses leicht modifiziert, um es dem Eingabevektor

dhnlicher zu machen.

4. Muster, die dem Eingabevektor nicht &hnlich sind, bleiben unveréndert.

Die Architekturen der verschiedenen ART—Netze sind kompliziert und werden selten
in der Praxis eingesetzt. Deshalb wire eine weitergehende Darstellung aus Platz-

griinden hier nicht angemessen.
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