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1 Einf whrung

Proteine sind aus Aminoaureketten aufgebaute Makromolekie, die in lebenden
Organismen eine Vielzahl von Aufgaben erffien. Unter anderem katalysieren sie
biochemische Reaktionen, dienen als Geststo e von Zellen oder Geweben, als
biochemische Botensto e oder als Sto transporter. Hierbeist oftmals die jewei-
lige Funktion eines Proteins mit dessen dreidimensional&truktur verknupft, die
sich wahrend des Prozesses der Proteinfaltung ausbildet. Die Aldkung der drei-
dimensionalen Struktur eines Proteins kann daher helfenufktionsweisen und
Mechanismen zu verstehen. Fehlfaltungen oder strukturelVemnderungen eines
Proteins fahren mitunter zum Verlust oder zu einer Veanderung seiner Funkti-
on, was wiederum verschiedene Krankheiten zur Folge habesnk. Ein Beispiel
hierfur ist die Alzheimer-Krankheit [107]. Whitford nennt die Krebs- sowie die
HIV-Bekampfung als beispielhafte Motivationsginde, um die Untersuchung der
Struktur und Funktion der Proteine weiter voranzutreiben [L23]. Proteinstruk-
turbestimmung ist also unter anderem r medizinische Anwendungen von sehr
gro em Interesse.

1.1 Protein Strukturaufkl  arung

Fur die Aufklarung dreidimensionaler Proteinstrukturen Terti arstruktur) existie-
ren verschiedene experimentelle Methoden. Hierbei ist nebder Kristallstruktur-
analyse [87] die Kernspinresonanzspektroskopi€N ucleariM agneticR esonance-,
NMR-Spektroskopie) [16] eine der wichtigen Methoden zur Pranstrukturermitt-
lung. Allerdings existieren auchin silico-Methoden zur Proteinstrukturvorhersa-
g€, also Methoden, die allein durch rechnergeasizte Auswertung verschiedener
Modelle eine Proteinstruktur vorschlagen. Die jeweiligeMethoden unterscheiden
sich deutlich in ihren Funktionsweisen, ihrer Zuvesssigkeit und bemglich der Vor-
aussetzungen, die gegeben seirugsen, damit sie eingesetzt werdereknen.
Neben der gezielten Forschung an bestimmten Proteinen exgsen heutzutage
auch sogenannteStructural-GenomicsInitiativen mit dem Bestreben, die dreidi-
mensionale Struktur aller wichtigen biologischen Makrontekelle und im speziel-
len der Proteine aufzuldéren [9]. Neben neuen Erkenntnissesber Funktion und

In [107] werden auch weitere Beispiele aufgehrt.
YEine Ubersicht verschiedener Methoden ndet sich in [120].
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Struktur ist die Senkung der Kosten durch Verwendung von segannten High-
Throughput-Methoden ein Ziel dieser Initiativen [[17].

Ein Vorteil der in silico-Methoden ist, dass sie auch in&len angewendet werden
kennen, die nicht #Ir eine Proteinstrukturbestimmung basierend auf experinmel-
len Methoden geeignet sind. Sind dreidimensionale Struk&n von Proteinen be-
kannt, die eine ausreichend gro e Sequenz- oder Faltumdlichkeit zum fraglichen
Protein aufweisen, lennenHomology-ModelingoderProtein-Threading fer die Vor-
hersage eingesetzt werden. Ist dies nicht der Fall, kann aab initio-Methoden
zureickgegri en werden. Auch die Rolle von Strukturvorhersageathoden im Rah-
men von Structural-Genomics-Initiativen wird schon seitdngerem diskutiert [1].
Allerdings existiert trotz immer leistungsghigerer Computer bis heute noch kein
allgemeines Verfahren, das in annehmbarer Zeit die Teatstruktur genauso zuver-
lassig bestimmen kann, wie das mit Hilfe experimenteller Matden neglich ist.
Dies dreckt sich unter anderem imCritical Assessment of Techniques for Protein
Structure Prediction(CASP)-Wettbewerb aus, der die Qualiat der Proteinstruk-
turvorhersage verschiedenen silico-Methoden testet, indem die vorhergesagten
Strukturen mit experimentell bestimmten Referenzstruktuen verglichen werden.
Hierbei haben die CASP-Wettbewerbe der letzten Jahtegezeigt, dass der Fort-
schritt zum Teil stagniert oder deutlich langsamer voransgeitet als in freheren
Wettbewerben [73,74,91]. Daher ist anzunehmen, dass di@®inforschung auch in
der nachsten Zukunft noch auf die experimentelle Bestimmung d8D-Strukturen
angewiesen sein wird.

Sowohl die Kristallstrukturanalyse als auch NMR-Experimete erfordern, dass
das zu untersuchende Protein in ausreichender Menge vaglieDareber hinaus
muss es #ir eine Kristallstrukturanalyse kristallisierbar sein, dh. es muss reglich
sein, ausreichend gro e Protein-Einkristalle zu erhaltenist dies nicht meglich,
kann diese Methode nicht eingesetzt werden. Ein weiterestpnotielles Problem
der Kristallstrukturanalyse ist, dass die Tertarstruktur der Proteine im Kristall
unter Umstenden von der Tertarstruktur in ihrer nat erlichen Umgebung abwei-
chen kann. Bei der NMR-Spektroskopie hingegen werden die Rrime in Lesung
untersucht, was die NMR-Spektroskopie unter den Methodemif dreidimensionale
Strukturbestimmung besonders auszeichnet [126].

Trotz dieses Vorteils stellten Billeter et al. 2008 fest, d&s in den meisten High-
Throughput-Umgebungen NMR nur als Ausweichmethodeif die bevorzugte Kris-
tallstrukturanalyse angesehen wird, falls wiederholte Kstallisationsversuche fehl-
schlagenl]5]. Gande hierkir sehen Billeter et al. unter anderem in der gro en Flexi-
bilit at der NMR-Spektroskopie-Methodefy wodurch in einer Vielzahl von Labora-

ZBeispielsweise CASP8 (2008) sowie CASP9 (2010).
XEine WUbersicht mber die Vielzahl existierender verschiedener NMR-Experente bieten bei-
spielsweise Cavanagh et al[]16].
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torien jeweils unterschiedliche, nicht direkt vergleichiwre Protokolle zur Struktur-
bestimmung verwendet werden, aber auch darin, dass die NMR&ktroskopie nur
e zient f ur Molekelle bis zu einer bestimmten Go e angewendet werden kann. Sie
kommen zum Schluss, dassif eine Anwendung in High-Throughput-Umgebungen
alle zur NMR-Strukturbestimmung netigen Prozeduren weiter optimiert (z.B. be-
zogen auf ihre Automatisierung) werden mssen, um mit den Standards der Kris-
tallstrukturanalyse mitzuhalten.

Die hier vorgelegte Arbeit soll einen Beitrag zur weiteren Qnierung der
Verfahren, besonders bemlich der Automatisierbarkeit, liefern. Der Fokus liegt
dabei in der Strukturberechnung auf der Basis von Struktunformationen, wie
sie beispielsweise in Form von Abstandsinformationen mit H&l von sogenannten
NOESY-Experimenten erhalten werden é&nnen (siehe AbschnitfIR). Das Verfah-
ren wurde so konzipiert, dass es leicht erweiterbar ist, s@sk durch zuknftige
Arbeiten immer mehr Teile der Strukturermittlung eingearbéet werden kennen.
Fur eine genauere Einordnung sollen hier zanhst die heute standardm ig ange-
wendeten Protokolle zur Strukturbestimmung aufgezeigt ween, bevor dann die
Aufgabenstellung detailliert beschrieben wird.

1.2 NMR-Proteinstrukturbestimmung

Das klassische Verfahren zur Proteinstrukturaufierung mittels NMR-Spektro-
skopie basiert insbesondere auf intramolekularen Abstanaformationen, die aus
NOESY!{-Experimenten gewonnen werden, und gliedert sich in folgdm Schritte
auf [126]:

1 Vorbereitung der Probe

2 NMR-Spektroskopie

3a Resonanzzuordnung

3b Erhebung der Strukturinformationen
3c Strukturberechnung

3d Strukturverfeinerung

Hierbei ist Punkt 3 in vier Schritte unterteilt, die unter Umstanden auch iteriert
ausgetihrt werden. Schritt 1 erfordert die Herstellung des zu untsuchenden Pro-
teins in ausreichender Menge und gegebenenfalls isotopankrerter Form. Zur

{N uclear-Overhauser£ nhancementSpectroscogy bzw. N uclear-OverhauserE£ ect-
Spectroscopy [16]
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Vorbereitung der Probe gebrt dann unter anderem die geeignete Wahl der Kon-
zentration, des pH-Werts und der Temperatur, um Voraussetnigen #ir meglichst
gute Ergebnisse bemlich der aufgenommenen NMR-Daten zu erhalten.

In Schritt 2 wird ein Satz von (evtl. heteronuklearen) multdimensionalen NMR-
Spektren aufgenommen. Vor der Aufnahme der Spektrereknen gegebenenfalls
Parameter des Spektrometers optimiert werden. Aufgenommeverden dann bei-
spielsweise verschiedene Varianten von COSY-, TOCSY-, HMQCnd/oder 3D-
Triple-Resonanz-Spektren, um in Schritt 3a eine aglichst vollstandige und feh-
lerfreie Resonanzzuordnung durckhren zu kennen. Daneben werden auch Ex-
perimente durchgedihrt, aus deren Spektren wiederum Strukturinformationeneir
die eigentliche Strukturbestimmung gewonnen werderknen. Insbesondere sind
hierbei die sogenannten NOESY-Spektren von Bedeutung, di¢raamolekulare Ab-
standsinformationen liefern lennen (siehe Abschnit{Z11). Einen guter®berblick
eiber eine Vielzahl verschiedener NMR-Experimente ndet sicim [16].

Die Resonanzzuordnung in Schritt 3a erfolgt nach der Prozesrung der Spek-
tren sowie dem Peak-Picking, also der Ermittlung der Posidn und Intensitat der
Signale in den Spektren. Die Bearbeitung dieser Aufgaben kadurch Programme
wie AURELIA [94], XEASY [2] oder NMRView [66] untersuitzt werden. Die Reso-
nanzzuordnung kann durch teilweise oder vollahdig automatisierte Programme
wie SPARKY [39], SMARTNOTEBOOK [115], AUTOASSIGN [128], MARS [67]
MATCH [121] oder ASCAN [30] erleichtert werden. Des Weiteren ass vor der
Erhebung der Strukturinformationen in Schritt 3b gegebendalls die Zuordnung
der NOESY-Cross-Peaks zu den jeweiligen Atomen bzw. Atomgmen durch-
gekhrt werden. Hierfur stehen verschiedene Programme wie KNOWNOE |50],
CANDID [59], CYANA [52], ARIA [56]80,97/98], PASDI[75] oder AUTOSTRIC-
TURE [64] zur Verfugung. Diese verkmpfen bereits zum Teil die NOESY-Cross-
Peak-Zuordnung mit der Strukturberechnung. Hierauf wird inAbschnitt noch
genauer eingegangen. Die Gewinnung deur fdiese Arbeit wichtigen Strukturin-
formationen wird in[2.1 beschrieben.

Fur die in Schritt 3c genannte Strukturberechnung werden Pgramme bemtigt,
die aus den erhobenen Strukturinformationen dreidimensiale Proteinstrukturen
berechnen lnnen. In der Regel werden hieaf Programme gewhlt, denen ein
Kraftfeld (bzw. eine Zielfunktion) zugrunde liegt, das dieerhobenen Strukturda-
ten nutzt, um verschiedene Proteinstrukturen zu bewertenBeispiele #r solche
Programme sind DYANA [55] bzw. CYANA [52], CNS[[12] oder AMBER [14}yo-
bei AMBER mit seinem komplexen Kraftfeld auch zu der in Schrit3d genannten
Strukturverfeinerung verwendet werden kann. Eine weiterAlternative hierfer ist
beispielsweise OPALp[[83]. & eine detailliertere Beschreibung der insbesondere
fur Schritt 3¢ verwendeten Programme bzw. deren Konzepte wlirauf Abschnitt
2.2 verwiesen.
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Ein weiterer Schritt, der im obigen Schema nicht aufgehrt ist, ist die Vali-
dierung und Beurteilung der Qualimt der berechneten Strukturen. Die Wichtig-
keit dieses Schrittes zeigt zum Beispiel die Arbeit von Nabusiret al. [93], die
mehrere Beispiele efr fehlerhafte Strukturen au ehrt. Die Qualitat kann unter
anderem anhand verschiedenekhnlichkeitskriterien (siehe Abschnitt[6.2.1), der
Auswertung von Ramachandran-Plots oder einer Analyse leglich der Uberein-
stimmung der NMR-Daten mit den Strukturinformationen durchgeihrt werden.
PROCHECK-NMR [[77] sowie RFAC [49] sind Beispielesf Programme, die spezi-
ell fur die Qualitatsbewertung von NMR-Strukturen ausgelegt sind. Eine komgxe
Methode, um NMR-Strukturen auszuwerten, basiert auf der Viérersage oder dem
Zuruckberechnen von NMR-Spektren bemlich der fraglichen NMR-Strukturen.
Die berechneten Werte knnen dann wiederum verwendet werden, um die Struk-
tur gegen gemessene Werte zu validieren. Verschiedene \égagemethoden und
Anwendungen nden sich beispielsweise inl[6,41,42] 89]. Eiweitere Moglichkeit
zur Validierung besteht im Vergleich der berechneten Strikren mit Referenz-
daten, die nicht zur Bestimmung dieser Strukturen verwendewvurden. Hierbei
bieten sich beispielsweise alResidual-Dipolar-Couplings[119] gewonnene (globa-
le) Strukturinformationen beziglich der Orientierung von Bindungen an. Nabuurs
et al. schlagen vor, auch die Ausgangsstrukturdaten mithéf von Programmen
wie QUEEN [92] zu untersuchen und in die Qualitsdiskussion der berechneten
Strukturen ein ie en zu lassen [93].

In dem beschriebenen klassischen Schema zur NMR-Proteingturbestimmung
hat insbesondere die NOESY-Cross-Peak-Zuordnung einen &er Ein uss auf die
Strukturberechnung. Fehlerhafte oder unvoll#ndige Zuordnungen &nnen zu ei-
nem Datensatz mit fehlerbehafteten Strukturinformationa fehren, aus dem wie-
derum unter Ums®nden fehlerbehaftete Strukturen errechnet werden. Dahetur-
den Anaatze entwickelt, um Strukturen unabhangig von der NOESY-Cross-Peak-
Zuordnung zu berechnen. Hierbei existieren beispielswekasatze, die unzuge-
ordnete NOESY-Distanzinformationen verwenden [45,46], alsich Ansatze, die
chemische Verschiebungen direkt als Strukturinformatie@n nutzen [15,114].

Fur eine e ziente und kostengnstige NMR-Strukturbestimmung ist ein hoher
Automatisierungsgrad insbesondere von Schritt 3 erstreb®mert. Einige Program-
me oder Programmpakete, wie z.B. AUREMOL [47] oder das in [JJd2eschriebene
Verfahren, stellen Ansitze zur Bearbeitung bzw. Automatisierung mehrerer der
oben beschriebenen Schritte bereit. Ein Beispialifein Programmpaket, das ohne
menschliche Interaktion versucht, aus uninterpretierteipektren dreidimensionale
Strukturen zu berechnen, ist FLYA [82].

Fur weiter reichendetberblicke eber Techniken, Probleme und Programme zur
NMR-Strukturbestimmung wird auf die Literatur verwiesen [ 8,48/ 51}, 79,124].
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1.3 Aufgabenstellung und Aufbau der Arbeit

In Abschnitt wurde das klassische Verfahren zur Proteitrakturaufkl arung
beschrieben. Viele der insbesondererfSchritt 3a bis 3d aufgefihrten Program-
me sind konzipiert, um die Bearbeitung einer speziellen Awfhe im Struktur-
bestimmungsprozess zu erleichtern. ®¥irend der Strukturbestimmung muss ein
Programm hierbei nicht zwingenderweise nur einmal ausgéft werden. In iterier-
ten Prozessen kann beispielsweise mghich einer initialen NOESY-Cross-Peak-
Zuordnung eine dreidimensionale Moleidtstruktur berechnet werden, die dann
wiederum die Grundlage #r eine Verbesserung der initialen NOESY-Cross-Peak-
Zuordnung darstellt. Ein solches Konzept wird beispielswge erfolgreich von CYA-
NA [52] angewendet. FLYA[|82] ist hierbei eines der ersten R@ammpakete, das
ein solches Konzept der Kombination und gegebenenfallsrigxten Ausfehrung
verschiedener Programme und Prozesse auf eine vollautoisigrte Strukturbe-
stimmung aus NMR-Spektren ausweitete. Ein wygliches Problem solcher Arze
ist allerdings, dass ein stark fehlerbehafteter initialeDatensatz ein Verfahren zu
falschen losungen konvergieren lassen kann. Ein weiteres Problem $&ss durch
das Filtern, Verandern oder Konvertieren von Daten eventuell nicht alle lwirma-
tionen von Programm zu Programm oder von Iteration zu Iterabn weitergege-
ben werden, sondern jeweils nur eine (gegebenenfalls madirte) Teilmenge der
ursprenglichen Daten zur Vertigung steht. In Folge dessendanen eventuell be-
stimmte Strukturen nicht mehr konstruiert bzw. aufgefunde werden, die mit dem
ursprenglichen Datensatz vereinbar gewesenswen.

Das fur diese Arbeit angewendete Konzept soll die genannten Prebte ver-
mindern, indem die einzelnen Schritte nicht mehr nacheinder bzw. voneinander
getrennt behandelt werden. Daneben soll die Fehlertolerasicher gestellt werden,
die insbesondereeir eine e ziente und zuverlassige automatisierte Anwendung
unumganglich ist.

Die hier vorgestellte Arbeit soll die Grundlagentfr ein Programmpaket liefern,
welches auf diesem Konzept basiert. Dazu sollen zuerst z\8ehritte, die Zuord-
nung mehrdeutiger NOE-Abstandskriterien und die Strukturbeechnung, kombi-
niert werden. Ahnliche Ansatze wurden beispielsweise auch im Programm PASD
[75,[76] realisiert. Entscheidendefr die Neuentwicklung soll aber sein, dass der
Algorithmus exibel bzw. erweiterbar genug ist, um spter parallel zur Struktur-
berechnung weitere Aufgaben aiflen zu kennen.

Der Ansatz soll also sukzessiv auf weitere Problemstellumgmsbesondere aus
den Schritten 3a bis 3d angewendet werdereknen. Die grundlegende Annahme,
die hierfur getro en wird ist, dass die jeweiligen Aufgaben als Optingrungspro-
bleme formuliert und durch einen geeigneten Optimierunggprithmus bearbeitet
werden lonnen. Zu beachtende Probleme sind allerdings sowohl diet jeder Er-
weiterung steigende Anzahl der Freiheitsgrade als auch diatarschiedlichen Aus-
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pragungen der Freiheitsgrade selbst. Insbesondere muss demwendete Optimie-
rungsalgorithmus parallel sowohl mit kontinuierlichen @ auch mit diskreten Frei-
heitsgraden arbeiten lbnnen. Sogenanntént-Colony-Optimization-Verfahren [26]
(siehe Abschnitt3.4) haben sich bereits auf anderen Gebiatals sehr vielseitig er-
wiesen und sollen deswegen aualr fdas hier vorgestellte Problem angewendet wer-
den. Eine Anwendung ndet sich beispielsweise im Protein-gand-Docking [72].
Eine genauere Erldrung fur die Wahl von Ant-Colony-Optimization-Verfahren
ndet sich in Abschnitt 2.2]

Die weitere Arbeit ist wie folgt aufgebaut: Kapite[2 beschiibt die Daten, die im
Rahmen dieser Arbeit als Grundlageeir die Strukturberechnung verwendet wer-
den (siehe AbschnitfZ.11) sowie verschiedene Strukturbehswingskonzepte (siehe
Abschnitt 2.2). Kapitel Bl de niert bzw. prazisiert die Begri e Optimierungspro-
blem (siehe Abschnitt[3.1) sowieOptimierungsalgorithmus (siehe Abschnitt[3.2)
fur diese Arbeit. Darauf folgend diskutiert Abschnitt[3.8 vershiedene Suchstra-
tegien. Die Optimierungskonzepte, auf denen aufgebaut wirwerden in den Ab-
schnitten [3.4 sowid_3]5 vorgestellt. Danach wird das auf den Grundlagen ent-
wickelte Strukturberechnungsverfahren besprochen (setapitel ), wobei dieses
Kapitel in die Formulierung des Strukturberechnungsproleims als Optimierungs-
problem (siehe Abschnitf4.11) sowie die Beschreibung der wendeten Zielfunkti-
on (siehe Abschnitt{4.2) und des Optimierungsalgorithmus i@he Abschnitt[4.3)
untergliedert ist. Kapitel § zeigt auf, wie das beschriebenVerfahren auf die Opti-
mierung mehrdeutiger (siehe Abschniti 5]1) sowie stereogpecher Zuordnungen
(siehe Abschnitt[5.2) erweitert werden kann. Nachdem in Kapat[@ ein Testdaten-
satz (siehe Abschnitt{6.11) als auch Auswertungswerkzeugeelse Abschnitt[6.2)
vorgestellt werden, beschreibt Kapite[J7 Experimente zur l&arakterisierung des
Optimierungsverhaltens und zur Bestimmung einer Standapdrametrisierung des
vorgestellten Strukturberechnungsverfahrens. Hierauf Ity eine Analyse der be-
rechneten Strukturensembles (siehe Kapitéll 8). Abschlienel wird in Kapitel 9]
untersucht, wie sich das Verfahren vett, falls parallel zur Strukturberechnung
weitere Freiheitsgrade sowie fehlerbehaftete Struktufiormationen beachtet wer-
den nmeissen.






2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die NMR-Strukturinformationstyp& besprochen, die
im Rahmen dieser Arbeit #&ir die Strukturberechnung eingesetzt wurden (siehe
Abschnitt 2.1)). Au erdem werden erfolgreiche Strukturberegenungskonzepte vor-
gestellt und anhand dieser Konzepte wird kurz exbtert, warum sogenannte Ant-
Colony-Optimization Verfahren in dieser Arbeit eingesetatvurden (siehe Abschnitt
[2.2).

2.1 Strukturinformationen

In Abschnitt [.Z] wurde das klassische Schema der NMR-Struktoestimmung vor-
gestellt. Hierbei spielen insbesondere Distanzinformatien, die aus NOESY-Spek-
tren gewonnen werden, eine wichtige Rolle. In diesem Absctinwerden NOESY-
Distanzinformationen sowie Torsionswinkelbescankungen besprochen, da diese
beiden Strukturinformationstypen auch die Grundlageefr die im Rahmen dieser
Arbeit entwickelten Verfahren darstellen.

NOESY-Experimente basieren auf dem sogenanntdfern-Overhauser-E ekt
(N uclear-Overhauserenhancement, NOE), welcher bedingt durch dipolare Wech-
selwirkungen zwischen verschiedenen Kernen auftritt |3#26]. Hierbei besteht ei-
ne Abhangigkeit der Intensitat des NOEs vom Abstand der jeweiligen Kerne. Zu
weiteren Informationen benglich Kern-Overhauser-E ekten wird auf Grundlagen-
literatur wie [34] verwiesen.

Eine detaillierte Beschreibung der Berechnung von Distamformationen aus
den NOESY Cross-Peak-Intensetten ndet sich beispielsweise in [79]. Hier wird
nur eine kurze Zusammenfassung des dort beschriebenen Bsses gegeben.

Seil die den Atomen und zugeordnete Cross-Peak-Intengit im NOESY-
Spektrum. Die Intensiat |  wird durch die Magnetisierung bestimmt, die whrend
der Mischzeit durch einen sogenannten Cross-RelaxatiomeResseibertragen wird
und ist hierbei uber die inverse sechste Potenz mit dem Abstardl der Protonen
verkneipft. Fer eine einfache Berechnung vod wird in der Regel vereinfachend
angenommen, dass es sich um ein isoliertes Protonenpaar delty wodurch sich
ein Zusammenhang

1

6

|
d I (2.1)
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ergibt. Hierbei ist de eine bekannte Referenzdistanz mit einer Referenzintereit
lef . Die Genauigkeit der so berechneten Distanz wird allerdisgdurch verschie-
dene E ekte beein usst. Hierzu ahlen beispielsweise der durch die oben genannte
Anneaherung nicht bemricksichtigte Spin-Di usion-E ekt, also der E ekt, dass Ma-
gnetisierung neben der direktef®bertragung zwischen und auch mber Dritte
eibertragen werden kann, sowie intramolekulare Bewegungeées untersuchten Mo-
lekells. Daher werden berechnete Distanzen oftmals nicht alsgaise Abstandsinfor-
mation verwendet, sondern als obere Schranken gesehen wu#r in Distanzklas-
sen eingeteilt. Einige Programme, wie beispielsweise ARIBE] oder CYANA [52],
analysieren zusatzlich bestimmte ( xe) Strukturelemente des untersuchta Mole-
kels bzw. deren Cross-Peak-Intengten, um Korrekturen der berechneten Distan-
zen vornehmen zu &nnen. ARIA bietet auch eine Methode speziell zur Korrektur
der durch Spin-Di uson hervorgerufenen Ungenauigkeiten gi@1].

In dieser Arbeit werden Distanzinformationen als Tripet®st := ( : :b) darge-
stellt. Hierbei bezeichneth 2 R, die Distanzinformation, also die Distanzschranke
bezglich der Atome und . Ein solches Tripel wird im Folgenden auch Distanz-
beschankung genannt.

Eine meglichst vollstandige und korrekte Zuordnung des Proteirickgrats als
auch der Seitenketten ist die Grundlage, um die NOESY-Cross&ks zuzuordnen
und somit, um Distanzinformationen bestimmten Atompaarerzuordnen zu len-
nen. Allerdings kann selbst mit einer korrekten Resonanzzumung durch die li-
mitierte Genauigkeit der chemischen Verschiebungswertevde der NOESY-Cross-
Peak-Positionen der Fall auftreten, dass einige der CroBgaks nicht eindeutig
einem bestimmten Atompaar zugeordnet werdenekinen [52]. Aus verschiedenen
Zuordnungsneglichkeiten eines Cross-Peaks resultiert daher eine meéutige Di-
stanzinformation.

Mehrdeutige Distanzinformationen mitn,, 2 N meglichen Zuordnungen wer-
den in dieser Arbeit als Mengerm := frjdiStg, j =1;:::;ny von ,eindeutigen
Distanzbeschankungenr ™ dargestellt. In bestimmten Fallen kennen erginzend
zu dieser Repasentation auch sogenannte Pseudoatome verwendet werdEm
Pseudoatom,.ersetzt hierbei eine Menge von AtomerP, = f 4;:::; ,_g. Die
Koordinate eines solchen Pseudoatoms wird als Mittel der dinkoordinaten der
Atome ausP, berechnet. Einen sinnvollen Falldr den Einsatz eines Pseudoatoms
kann beispielsweise eine Methylgruppe darstellen. Anstafiir eine Methylgruppe
drei verschiedene Zuordnungseglichkeiten in Betracht zu ziehen, &nnen deren
Wassersto atome durch ein Pseudoatom ersetzt bzw. angamert werden, um so-

mit nur noch eine Zuordnungsmglichkeit in Betracht ziehen zu nussen.

Neben mehrdeutigen Distanzbeschnkungen lennen weitere Probleme auftre-
ten, beispielsweise durch fehlerbehaftete Zuordnungemsadenen dann wiederum
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fehlerbehaftete Distanzinformationen resultieren oderadiurch, dass keine voll#tn-
dige stereospezi sche Zuordnung durchgeirt werden kann.

Neben Distanzinformationen verwenden die in dieser Arbeit behriebenen Ver-
fahren auch Torsionswinkelinformationen. Dieseekinen durch verschiedene Ver-
fahren erhalten werden. Hier wird eine kurze Zusammenfassuder in [79] be-
schriebenentbersicht gegeben.

Eine Meglichkeit, um Torsionswinkelinformationen zu erhaltenist die Analyse
von J-Kopplungskonstanten. UmJ-Kopplungskonstanten zu messen, stehen hier-
bei verschiedene NMR-Experimente, wie beispielsweise dagldsive-Correlation-
Spectroscopy-Experiment, zur Vesfgung [44]. Insbesondere der Wert einex] -
Kopplungskonstante kann durch eine sogenannte Karplus-kKee [84] in Beziehung
mit beispielsweise den Winkeln oder ; gesetzt werden, wobei jeweils mit ei-
ner geeigneten Parametrisierung der Karplus-Kurve der Wedes entsprechenden
Torsionswinkels bestimmt wird.

Es existieren aber auch Verfahren, um Torsionswinkelinfimationen aus chemi-
schen Verschiebungen vorherzusagen. Beispiele hiedind Programme wie TA-
LOS [18] bzw. sein Nachfolger TALOS+]113] sowie PREDITOR][3TALOS und
TALOS+ nutzen einen datenbankbasierten Ansatz zum Vorhersag von Reck-
grattorsionswinkeln. Hierbei gehen sie von der Annahme ausasé Aminoguren-
teilketten, die bezglich ihrer Sequenz und den jeweiligen chemischen Versehi
bungen alsahnlich eingestuft werden, auch bemlich ihrer Konformation Ahnlich-
keiten aufweisen. TALOS+ erweitert TALOS noch um einNeuronales Netzwerk
das die Datenbanksuche weiter verbessern soll. Auch PREDIROarbeitet da-
tenbankbasiert, um , , ! sowie ; Winkel vorherzusagen, wobei sogenannte
Sequence-AlignmenMethoden und verschiedene Analysetechniken hegich der
chemischen Verschiebungen eingesetzt werden.

Da auch die Genauigkeit der so erhaltenen Torsionswinkdiimmationen be-
schmnkt ist, wird in der Regel kein einzelner Wert, sondern eimtervall bestimmt,
das die erlaubten Werte d@ir einen Torsionswinkel beschreibt. Eine solche Torsions-
winkelbeschankung wird in dieser Arbeit alsra"9'e = (; ™min. max) reprasentiert,
wobei den Torsionswinkel und ™" 2 R bzw. ™ 2 R jeweils die untere bzw.
obere Schranke des erlaubten Intervalls bestimmt. WeiteBedingungen an die
Werte ™" bzw. M werden in Abschnitt[£2.2 erhutert.

2.2 NMR Strukturberechnung

Die in Abschnitt unter Schritt 3c genannte Strukturberebnung ist ein Schwer-

punkt, mit dem sich auch diese Arbeit auseinandersetzt, wesgen in diesem Ab-

schnitt ein Uberblick eber oft verwendete Anstze zur Strukturberechnung gegeben
wird.
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NMR-Experimente kennen Strukturinformationen liefern (siehe Abschniti 2.1)
allerdings liefern sie nicht direkt eine dreidimensional8truktur eines Molekels.
Die Aufgabe der NMR-Strukturberechnungsprogramme ist es numus den ge-
sammelten Informationen eine dreidimensionale Strukturirees Molelells zu be-
rechnen. Eine dreidimensionale Struktur ist hierbei vollsndig bestimmt, sobald
jedem Atom eine kartesische Koordinate im dreidimensioreai Raum zugeordnet
werden kann oder falls alle internen Koordinaten (Torsiomginkel, Bindungskn-
gen, Bindungswinkel) bestimmt wurden. Die klassischen \fahren basieren hierbei
oftmals hauptsachlich auf der Auswertung von Distanzinformationen aus NOBS
Experimenten und setzen voraus, dass eine ausreichende Anzsndeutig zuge-
ordneter NOESY-Cross-Peaks vorliegt.

Das Programmpaket DISGEO![]58] ist hierbei ein Beispiebf einen der frihen
Ansatze zur NMR-Strukturberechnung aus NOE-Abstandsinformatioen, der auf
sogenanntenMetric-Matrix-Distance-Geometry-Algorithmen, wie sie in [57] be-
schrieben werden, basiert. Braun et al. nannten allerdingds ein Hauptproblem
solcher Anstze, dass mit steigender Molekgre e auch die Gefahr steigt, dass
die resultierenden Strukturen nur lokal optimierte Strukturen darstellen [[8] und
entwickelten daher ein alternatives Verfahren. Hierzu foralierten sie das Struk-
turberechnungsproblem beglich NMR-Distanzinformationen als Optimierungs-
problem, das sie mit einem Optimierungsalgorithmus basimd auf Conjugate-
Gradient-Methoden (siehe Abschniti_3.513) bearbeiteten. Um die Gefalzu ver-
ringern, dass sich der Algorithmus in ungnstigen lokalen Optima verangt, ver-
wendeten sie eine variable Zielfunktion [8]. Au erdem wurdeAnsatze entwickelt,
die Kombinationen verschiedener Algorithmen nutzen. Dristl et al. verwende-
ten beispielsweise ein hybrides Verfahren basierend audétric-Matrix-Distance-
Geometry- und Dynamical-Simulated-AnnealingMethoden [27]. Ansitze aufbau-
end auf Simulated-Annealing-Optimierungsalgorithmen_[jOhaben den Vorteil,
dass sie lokalen Optima wieder entkommersknen. Varianten von zum Teil mo-
lekulardynamikbasierten Angtzen nden sich in Programmen wie X-PLOR/[[11],
CNS [12] oder Xplor-NIH [111].

Als Alternative zu den Standard-Molekulardynamiksimulatimen wurden soge-
nannte TorsionswinkeldynamikAnsatze entwickelt, also Anstze, die auf Moleku-
lardynamikkonzepten bemglich der Torsionswinkelfreiheitsgrade basieren. Hierbe
stellen also nicht mehr die kartesischen Atomkoordinateniel Freiheitsgrade dar,
sondern die rotierbaren Torsionswinkel. DYANA[]55] ist ein Bepiel fur ein Pro-
gramm, das einen solchen Torsionswinkeldynamikansatz atiund vergleichsweise
rechenzeite zient arbeitet [55]. Die zugrunde liegende Egrgie- bzw. Zielfunktion
besteht neben einem repulsiven Absto ungsterm aus TermenrzBewertung von
Distanzbeschankungen als auch Winkelbesclankungen. Eine solch einfache Ziel-
funktion kann unter anderem deswegen verwendet werden, iweeder Bindungs-
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winkel noch Bindungséingen mit dem Torsionswinkeldynamikansatz optimiert wer-
den.

Wie in Abschnitt beschrieben wurde, existieren Verfahne die die Zuord-
nung der NOESY-Cross-Peaks unterstzen oder auch komplett automatisieren.
Allerdings kennen nicht immer alle Cross-Peaks ohne Wisseber die dreidimen-
sionale Struktur eindeutig zugeordnet werden (siehe AbsakinZ.1). Williamson
und Craven beschreiben in ihrentbersichtsartikel [124] den typischen Ansatz,
um mit unvollstandigen und/oder fehlerbehafteten NOE-Zuordnungen umzulgen,
als ein iteratives Verfahren, in dem eine initiale Zuordnum als Grundlage #@r ei-
ne Strukturberechnung verwendet wird. Die so gewonnenenr&turinformationen
werden wiederum zur Verbesserung der NOE-Zuordnung eingegseDies kann in
einem iterativen Prozess durchgehrt werden. Einige Verfahren wie[[75, 82] kom-
men zum Teil mit weniger als 50% zugeordneten NOE-Signalen dier initialen
Iteration aus. Insbesondere seit den Arbeiten von Nilges [%5]], in dessen Um-
feld auch das Programm ARIA[[98] entstand, werden vermehrt rhedeutige Di-
stanzinformationen #r die Strukturberechnung verwendet. Eine zentrale Idee wo
Nilges war hierbei, dass die verschiedenen Zuordnungsgtichkeiten mber ihren
jeweils mit der inversen sechsten Potenz gemittelten Abstdreingerechnet wer-
den kennen. Das Programm CANDID [[59] nutzt neben den beschriebenarehr-
deutigen Distanzbeschankungen den sogenannteNetwork-Anchoring- sowie den
Constraint-Combination-Ansatz, wobei durchNetwork-Anchoring unabhangig von
der dreidimensionalen Moleklstruktur ausgewertet wird, wie sich die jeweiligen
Zuordnungsneglichkeiten in das Netzwerk der Distanzinformationen eirgssen.
Constraint-Combination sorgt dafir, dass jeweils zwei fragliche Distanzbesamn-
kungen zu einer mehrdeutigen Distanzbesamkung kombiniert werden, um die
Wahrscheinlichkeit zu reduzieren, dass fehlerbehaftetadbanzbeschankungen die
Strukturberechnung seren. PASD [75| 76] ist ein Programm, das speziell konzi-
piert wurde, um selbst mit stark fehlerbehafteten initiale NOE-Zuordnungen ei-
ne robuste NMR-Strukturberechnung zu bieten. Hierbei wird uer anderem eine
wahrscheinlichkeitsbasierte Methode verwendet, um Zuamdngsneglichkeiten zu
aktivieren bzw. zu deaktivieren, ohne dassber den Suchprozess hinweg bestimm-
te megliche Zuordnungen komplett bzw. permanent entfernt weesh [75]. In [76]
wird dieses Konzept um Methoden erweitert, die durch Analysger NMR-Daten
Informationen beaiglich der NOE-Zuordnung generieren, die vor den eigentlieh
Strukturberechnungsaufen von PASD zum Initialisieren des Wahrscheinlichkeits-
modells verwendet werden.

Als erfolgreich haben sich also insbesondere Atze herauskristallisiert, die ba-
sierend auf einer (einfachen) Energie- bzw. Zielfunktionitierfahren nach Struk-
turen suchen, die auch lokalen Optima wieder entkommemhinen, um die Suche
nach immer besser bewerteten Strukturen fortzusetzen. Sehzient arbeiten hier-
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bei Torsionswinkeldynamikanatze wie DYANA, da sie die Anzahl der Freiheitsgra-
de gegember kartesischen Atomkoordinaten reduzieren und Bewemgsfunktionen
zulassen, die nur aus wenigen, einfachen Termen bestehems.l#dsonders robust ge-
geruber fehlerbehafteten Datenstzen hat sich der Ansatz von PASD erwiesen, der
ermeglicht, dass Zuordnungsrmaglichkeiteneber den gesamten Suchprozess hinweg
aktiviert bzw. deaktiviert werden kennen.

Um der in Abschnitt [L.3 formulierten Aufgabenstellung nach eiem robusten
und e zienten Strukturberechnungsverfahren gerecht zu welen, soll auch der é@r
diese Arbeit verwendete Ansatz die oben genannten erfolgteea Konzepte nutzen.
Des Weiteren erfordert die Aufgabenstellung ein ausreichénexibles Verfahren,
das sukzessive erweitert werden kann. Die Familie der Ant-l©ay-Optimization
(ACO) Algorithmen stellt hierf ur vielversprechende Anstze zur Verkigung. ACO
Algorithmen sind Optimierungsalgorithmen, die urspanglich far kombinatorische
Optimierungsprobleme entworfen wurden, aber inzwischen sehr vielen verschie-
denen Ausprgungen eingesetzt werden.elf diese Arbeit wurde eine spezielle ACO
Variante, namlich ein sogenanntes Max-Min-Ant-System [117] als Gruradje #ir al-
le weiteren Entwicklungen gewhlt. Dieses stellt e ziente Mechanismen bereit, um
lokalen Optima zu entkommen und ein Stagnieren des Suchpesses zu verhindern,
sowie um Vorwissen in den Suchprozess einzubringen, ohreBiwertungsfunktion
abandern zu mussen. Als Vorwissen énnten hierbei beispielsweise Informationen
dienen, die angeben, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine&timmte Zuordnung ein
NOE-Signal erkkrt oder Werte fur Torsionswinkel, die bemglich Ramachandran-
Plots [106] als gnstig gelten. Au erdem kennen unkompliziert sukzessive (kombi-
natorische) Freiheitsgrade zum bearbeiteten Problem hingekigt werden.

Kapitel Blde niert und erkl art grundlegende Begri e der Optimierung. Das ACO
Konzept wird hierbei insbesondere in Abschniti 314 vorgedte



3 Optimierung

In diesem Kapitel werden zuerst die Begrie Optimierungspmblem (siehe Ab-
schnitt B.1) sowie Optimierungsalgorithmus (siehe AbschniB.2) prazisiert. Darauf
aufbauend werden verschiedene Suchstrategien vorgest@iehe Abschnitt [3.3).
Abschnitt B.4l prasentiert das grundlegende Ant-Colony-Optimization-Korgpt und
Abschnitt die im Rahmen dieser Arbeit eingesetzten Abstisgerfahren.

3.1 Optimierungsproblem

Um eine Problemstellung mit Hilfe von Optimierungsalgorithren zu bearbeiten,
ist es motig, ein solches Problem als Optimierungsproblem zu modeten. Hierzu
muss zuerst das Ziel der Optimierung de niert werden. Zudemessen die bsungs-
komponenten bzw. Freiheitsgrade (auch als Variablen begknet) und eventuelle
Nebenbedingungen bestimmt werden. Hierauf basierend wirdheiZielfunktion de-
niert, die die L esungen bewertet. Eine Zielfunktion stellt in der Regel nuein
gemhertes Modell des wirklichen Sachverhalts dar, wobei digefunktion so kom-
plex gewahlt werden muss, dass sie den Sachverhalt ausreichend gidewspiegelt,
aber nicht zu komplex oder urdsbar wird.

Im Folgenden werden ein Optimierungsproblem sowie einige@i e formal so
de niert, wie sie fur diese Arbeit verwendet werden. Eine Instanz eines Optimie
rungsproblems ist durch ein Triplettl = (S;f; C) de niert. Es besteht aus der
Menge der potentiellen osungenS, der Zielfunktion f und der Menge der Neben-
bedingungenC. Die MengeS wird auch Suchraum genannt. Die Zielfunktiorf ist
in dieser Arbeit eine Funktion der Form

f:S! R: (3.1)

Sie weist also jeder bsungs 2 S einen reellen Zahlenwert zu. Durch die Menge der
NebenbedingungerC wird die MengeSc S der zulassigen bsungen bestimmt.
Die MengeSc enthalt also alle Losungen ausS, die die Nebenbedingungen erfien.
Bei einem Minimierungsproblem wird eine global optimale dsungs 2 S¢ ge-
sucht, fur die 8s 2 Sc¢;f(s)  f(s) gilt, wobei der Zielfunktionswert f (s ) als
globales Optimum (bzw. Minimum) bezeichnet wird. kir eine Minimierungsauf-

15
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gabe, also eine Suche, die das globale Minimum der Zielfuiokt f im Suchraum
Sc liefert, wird im Folgenden die Schreibweise

grzgg f (s) (3.2)

verwendet. Dementsprechend wird in dieser Arbeit die Sucheach dem globa-
len Optimum auch als globale Optimierung bezeichnet. Des \Weren bezeichnet
ein Optimierungsproblem o. B. d. A. immer ein Minimierungspblem, da jedes
Maximierungsproblem durch maxs (f (s)) = mings ( f(s)) auch als Mini-
mierungsproblem geldst werden lennte.

Eine Lesungs 2 Scistlokal optimal bezuglich einer sogenannten Nachbarschaft
Ng S ,falls8s2Ns \S¢;f(s) f(s)gilt, wobei der Zielfunktionswertf (s )
als lokales Minimum (bzw. lokales Optimum) bezeichnet wird

Die in dieser Arbeit auftretenden Optimierungsprobleme stamen aus der Klas-
se der sogenannten unrestringierten kontinuierlichen Qptierungsprobleme sowie
der Klasse der kombinatorischen Optimierungsprobleme, i auch Mischformen
aus unrestringierten kontinuierlichen und kombinatoriseen Optimierungsproble-
men auftreten.

Unrestringierte Kontinuierliche Optimierungsprobleme Fur unrestringier-
te Optimierungsprobleme giltC = ; . Es gibt also keine Nebenbedingungen, die den
Suchraum einschanken und somit gilt S = Sc. Die Variablen sind kontinuierlich.
Ein n 2 N-dimensionaler Suchraum ist dann durcl® := R" de niert und die Form
der Zielfunktion ist somit durch

f:R"! R (3.3)

gegeben. Im Gegensatz zur kombinatorischen Optimierungtlealt eine Nachbar-
schaft Ng eines kontinuierlichen Optimierungsproblems diedsungs. Es gilt also
s2Ns.

Kombinatorische Optimierungsprobleme Bei der kombinatorischen Opti-
mierung sind die Variablen diskret. Nach Papadimitriou et. b wird in der Regel
nach einem Objekt,aus einer endlichen oder wglicherweise alhlbar unendli-
chen Menge gesucht - typischerweise nach einer ganzen ZalhlereMenge, einer
Permutation oder einem Graph [101]. Eine Nachbarschaft zu einerdsungs wird
bei einem kombinatorischen Optimierungsproblem durch eersogenannte Nachbar-
schaftsrelation de niert. Die MengeN := fs°2 Sjs ist benachbart zus% beinhal-
tet also alle Lesungen, die berglich der Nachbarschaftsrelation zis benachbart
sind, allerdings nicht zwingenderma ers selbst.

.from a nite, or possibly countably in nite, set - typically an integer, set, permutation or
graph\
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3.2 Optimierungsalgorithmus

Um meglichst gute bzw. im Idealfall global optimale Bsungen @r ein Optimie-
rungsproblem zu nden, werden Optimierungsalgorithmen ergesetzt. Ein Opti-
mierungsalgorithmus ist hierbei eine Arbeitsvorschrift, i beschreibt, wie ein Such-
raum durchforstet wird. Wie oben beschrieben, treten in déer Arbeit unrestrin-
gierte kontinuierliche sowie kombinatorische Optimierugsprobleme auf. Neben der
Unterscheidung von Optimierungsalgorithmenefr unrestringierte kontinuierliche
oder kombinatorische Optimierung sind noch andere Eigersdften zur Charakte-
risierung eines Optimierungsalgorithmus wichtig. In der iteratur werden einige
Begri ichkeiten unterschiedlich de niert oder bezeichnd. Die fur diese Arbeit re-
levanten Eigenschaften werden daher im Folgenden so vorgds wie sie in dieser
Arbeit verwendet werden.

Vollst andige vs. Lokale Suchverfahren Vollstandig arbeitende Verfahren sind
Optimierungsalgorithmen, die einen Suchraum auf eine (dgsnatische) Art und
Weise durchforsten, die garantiert, dass ein globales Optim (falls ein solches
existiert) sicher gefunden wird. Auch wenn gerade bei komlzitorischen Optimie-
rungsproblemen in der Regel eine vollshdige Suche raglich ware, kann ein solches
Verfahren, bedingt durch beispielsweise die Komplegit bzw. die Gre e des Such-
raums und der hierdurch bemtigten Rechenzeit, unter Umsénden nicht e zient
angewendet werden. Im Gegensatz hierzu durchsuchen lokdbeitende Suchver-
fahren typischerweise nur Teile des Suchraums. Oftmal®rinen sie daher weder
garantieren, dass das globale Optimum gefunden wird, nodtass das globale Op-
timum als solches identi ziert wird, selbst falls es gefureh wird. Ein Vorteil dieser
Verfahren ist allerdings, dass sie in vieleneflen sehr schnell gute, wenn auch nicht
zwingenderma en global optimale Bsungen liefern.

Stochastische vs. Deterministische Suchverfahren Stochastische Suchver-
fahren sind Optimierungsalgorithmen, die whrend der Suche zufallsbasierte Ent-
scheidungen tre en, von denen der weitere Suchverlauf adniigt. Werden diese
Suchverfahren unter gleichen Startbedingungen mehrmalsisgethrt, ist somit
nicht garantiert, dass sie am Ende der Suche immer die selbeasungen liefern.
Im Gegensatz dazu arbeiten deterministische Suchverfahrehne zufallsbasierte
Entscheidungen und garantieren, dass aus gleichen Stardb®yungen auch immer
der gleiche Suchverlauf resultiert.

Abstiegsverfahren vs. Globale Suchverfahren Abstiegsverfahren starten von
einer Startlesungs 2 S. Pro Iteration suchen sie nach einer ésungs® 2 S,
fur die f (s) < f (s9 gilt. Im Fall der kombinatorischen Optimierung wird hier-
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zu in der Regel eine durch eine Nachbarschaftsrelation dearte Nachbarschaft
N durchsucht. Bei kontinuierlichen Optimierungsproblemerwird beispielsweise
eine Nachbarschaft in Form aller Punkte einer Geraden (de ert durch s und ei-
ner Abstiegsrichtung) durchsucht (siehe Abschniti3]5). Wefen Lesungens® mit

f (s) < f (sY gefunden, wird die Suche ausgehend von einer dieser vedeesden
Lesungen fortgesetzt. Diese Verfahren steigen solange als &ie in einem loka-
len oder globalen Minimum angekommen sind, womit der Suclgzess endet, da
sich in Ng keine verbessernden ésungen nden lassen. Siedanen einem Mini-
mum also nicht mehr entkommen. Die Menge der Stagtsungen, von der aus ein
Abstiegsverfahren zu ein und derselben lokal optimalerekungs fehrt, wird als
Attraktionsbecken vons beziglich dem Abstiegsverfahren bezeichnet. Im Gegen-
satz zu Abstiegsverfahren sollen globale Suchverfahreregtichst gro e Teile des
Suchraums durchforsten, ohne in bestimmten Regionen odek&len Minima ste-
cken zu bleiben. Die prinzipielle Zielsetzung ist hierbedas globale Optimum zu
nden. Sie bemotigen also Mechanismen, um lokalen Optima zu entkommen und
um durch eine Diversi zierung (siehe Abschniti"313) der Suaeh weite Teile des
Suchraums zu explorieren.

Populationsbasierte Verfahren Populationsbasierte Verfahren verwalten ei-
ne Population bestehend aus mehrerenesungen. Hierbei gibt es verschiedenste
Mechanismen, wie einzelnedsungen oder auch die gesamte Population den Such-
verlauf beein ussen.

Gradientenbasiert vs. Gradientenfrei Insbesondere ¢fr die kontinuierliche
Optimierung liefern Ableitungen Informationeneber die Suchlandschaft, die ent-
sprechende gradientenbasierte Optimierungsalgorithmentzen kennen. Hierkir
ist naterlich die Voraussetzung, dass die Zielfunktion (in der Refj mindestens
einmal stetig) di erenzierbar ist und dass die Ableitungen € zient) berechnet
werden lennen. Ist dies nicht der Fall, lennen auch gradientenfreie Verfahren ein-
gesetzt werden. Sie setzen in der Regel nur eine Auswertbairkier Zielfunktion
voraus, messen daher aber auch mit weniger Suchlandschaftsinfornmaten aus-
kommen.

3.3 Suchstrategie

Ein Problem von global arbeitenden Verfahren, die den Suawm nicht vollstan-
dig durchforsten ist, die richtige Balance zwischen sogemder Diversi zierung
und Intensivierung der Suche zu nden. Ein Mechanismus zuriizersi zierung des
Suchprozesses soll daf sorgen, dass mglichst gro e Teile des Suchraums explo-
riert werden, ohne dass die Suche in bestimmten Bereichensdguchraums sta-
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gniert. Hierzu muss insbesondere auch gelrleistet sein, dass die Suche lokalen
Optima entkommen kann. Strategien, um einem Optimum oder ®er Suchraumre-
gion zu entkommen, werden im Folgenden auch Ausbruchsstrgien genannt. Die
Zielsetzung, gute bzw. idealerweise global optimalesungen zu nden, erfordert
allerdings, dass globale Optimierungsverfahren auch ineWersprechenden Regio-
nen des Suchraums ihre Suche dahingehend intensivierensglaie dort gefundene
Lesungen e zient weiter verbessern. Ohne einen Mechanismasr Intensivierung
der Suche lonnte es passieren, dass die Suche in Regionen um gute lodarsogar
global optimale Lesungen gelangt, ohne dass diesedungen aufgefunden werden.
Eine Balance zwischen weit gestreuter und intensivierteughe in bestimmten Re-
gionen zu nden, ist hierbei in der Regel nicht trivial. Im Fdgenden werden einige
Diversi zierungs-, Intensivierungs- sowie Ausbruchssttagien vorgestellt.

Ein Abstiegsverfahren kann als eine Intensivierungsstragee angesehen werden,
die eine Startbsung (meglichst e zient) verbessert, bis idealerweise ein lokaseoder
globales Optimum erreicht wird. In Abschnitt[3.5 werden 3 Absegsverfahren zur
unrestringierten kontinuierlichen Optimierung genauer ergestellt, daher wird hier
nicht weiter auf Abstiegsverfahren eingegangen. Einige gile Optimierungsver-
fahren basieren auf Abstiegsverfahren, die allerdingder einen Ausbruchsmecha-
nismus versigen.

Ein meglicher Ausbruchsmechanismus ist, &@hrend des Suchprozesses nicht nur
verbessernde, sondern gegebenenfalls auch verschleokerSuchschritte durch-
zufehren, also losungen zu akzeptieren, die beglich der Zielfunktion schlechter
bewertet werden als die bisher beste gefundenedung, um dann von diesenésun-
gen aus den Suchprozess fortzusetzen. Eines der bekanete®eispiele hiendr ist
das sogenannte Simulated Annealing (SA) [70]. SA Methoden &ktieren wahrend
des Suchprozesses mit einer bestimmten Wahrscheinlichlaich verschlechternde
Lesungen. Diese Wahrscheinlichkeit wird hierbeiber einen Temperaturparameter
geregelt, der sich mit fortschreitendem Suchprozess aadert.

Ein Beispiel fur eine gedchtnisbasierte Methode ist die sogenannte Tabu Search
(TS) [36/37]. Sie verbietet Suchschritte, die wieder zwkzlich besuchten losungen
zureickfuhren und kann so insbesondere auch verschlechterndesungen anneh-
men.

Eine andere nogliche Ausbruchsstrategie ist es, die Zielfunktion selbstit Hilfe
von Bestrafungstermen zu veandern. Dynamic Local Search (DLS) [62] Metho-
den berechnen beispielsweise Bestrafungswerte, mit dersgstimmte Losungen
oder Lesungskomponenten belegt werden. Diese werden dann auf eigentliche
Zielfunktion addiert und modi zieren so die Suchlandschaf

Andere Methoden, wie beispielsweise die Iterated Local Sear(ILS) [85,86],
folgen einem hybriden Ansatz. Sie kombinieren ein Abstiegstehren, das verwen-
det wird, um e zient lokale Optima aufzu nden, mit einem Mechanismus, der
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dann versucht, durch ausreichend starke Modi kation der dgandenen Lesung in
ein anderes Attraktionsbecken zu gelangen, um dort wiedenuabzusteigen.

Populationsbasierte Anstze verwalten mehrere verschiedeneskungen gleich-
zeitig und sorgen schon damitefr eine gewisse Diversi zierung der Suche. Evo-
lutionare Algorithmen nutzen hierbei Selektions-, Mutations- undder Rekom-
binationsoperatoren, um eine bestehende Population in eimeue Population zu
eberfuhren. Bekannte Beispiele hiesir sind Genetische Algorithmen([61] oder Evo-
lutionsstrategien [108]. Ein weiteres Beispiel stellenalParticle Swarm Optimizati-
on (PSO) [69] Algorithmen dar, die das Verhalten von Tierscharmen nachahmen.
Die einzelnen Partikel bewegen sich im Suchraum, beein us®n ihrer Erinnerung
an die beste selbst gefundenessung und die gesamtbestedsung der Population.

Auch Ant-Colony-Optimization (ACO) Verfahren geheren zu den populations-
basierten Algorithmen. Far diese Arbeit wurde eine spezielle ACO Variante, das
sogenannte Max-Min-Ant-System/[[117], in Kombination mit eiem Abstiegsver-
fahren verwendet. Der ACO Algorithmus hat hierbei die Aufgabemeglichst weite
Bereiche des Suchraums zu explorieren und die Suche hin angigen Attrak-
tionsbecken zu éihren, wahrend das Abstiegsverfahren die Suche innerhalb der
Attraktionsbecken intensiviert. In den folgenden Abschnien [3.4 und[3.5 werden
ACO und Abstiegsverfahren genauer besprochen.

Ein ersclopfender Uberblick eber verschiedene Optimierungsstrategienewde
den Rahmen dieser Arbeit sprengen. Weitere Informationen beglich gradienten-
freier oder gradientenbasierter Suchstrategiemifkontinuierliche Optimierungspro-
bleme lonnen beispielsweise in_[100] odér [125] gefunden werdein. Bberblick
eber globale deterministische Verfahren ndet sich in [63Weitere Verfahren zur
stochastischen globalen Optimierung von kombinatorischeOptimierungsproble-
men sind in [62] beschrieben.

3.4 Ant Colony Optimization

Ant Colony Optimization [22123/26] (ACO) Algorithmen sind ndurinspirierte Op-
timierungsalgorithmen, die urspenglich zur Optimierung von kombinatorischen
Entscheidungsproblemen bzw. deren Optimierungsprobleananten entworfen wur-
den. ACO-Verfahren wurden hierbei insbesondere auf sehel Probleme ange-
wendet, die der Komplexiatsklasse deM P -harten Probleme zugeordnet werden
kennen. Bisher existieren keine e zienten, polynomiell behrankt arbeitenden Al-
gorithmen, die auf heutigen RechnerarchitekturemN P -harte Probleme wie bei-
spielsweise das sogenannieavelling Salesman Problemim allgemeinen Fall ex-
akt lesen. Verschiedene stochastische, nicht volsidig arbeitende Verfahren haben
sich aber als sehr erfolgreich auf solchen Problemen engres-er weitere Betrach-
tungen zur Komplexitatstheorie wird auf Grundlagenliteratur verwiesen [11.0].
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ACO Algorithmen sind populationsbasierte stochastische Yeahren. Sie durch-
suchen den Suchraum in der Regel nicht ersgbfend, wurden aber als global ar-
beitende Verfahren konzipiert und schon erfolgreichuff viele verschiedeneNP -
harte) Probleme eingesetzt. Ein aushrlicher Uberblick eber ACO-Konzepte und
deren Anwendung auf verschiedene Problemstellungen ndeicls in [118]. lhre
Arbeitsweise ist durch ldeen beein usst, die auf der Beobaiting der Futtersuche
bestimmter realer Ameisenarten basieren. Die ersten Ant Caolp Optimization
Algorithmen wurden Anfang der 90er Jahre entwickelf |21, 2452

Inspiration ~ Ameisen der Artlridomyrmex Humilis nden genstige (im Idealfall
kerzeste) Wege von ihrem Bau zu einer Futterquelle und zuck, indem jede Amei-
se per indirekter Kommunikation Informationen an die andemn Ameisen liefert.
Hierzu legt eine Ameise auf dem Weg zur Futterquelle sowie autrd Weg zusick
zum Bau Pheromone ab, wodurch sich Pheromonspuren bildereregén die Amei-
sen folgen lbnnen. Auf hau g benutzten Pfaden bilden sich so Pheromonspuren
heherer Konzentration als auf selten benutzen Pfaden. Jeoler die Pheromon-
konzentration auf einem Pfad ist, desto grer ist hierbei die Wahrscheinlichkeit,
dass eine Ameise diesem Pfad folgt. Dieses Verhalten wurderaiusogenannte
Doppel-Brecken-Experimente genauer untersucht [20,43].

Der Versuchsaufbau besteht hierbei aus zwei #8tken, die den Bau mit der Fut-
terquelle verbinden (siehe Abbildund 311). Auf ihrem Weg vom &1 zur Futter-
quelle hat also jede Ameise die Bylichkeit, einen der beiden Wege zuanlen. Das
Experiment wurde hierbei sowohl mit Beicken gleicher lange (Abbildung[3:1 links)
als auch mit Brecken unterschiedlicher enge (Abbildung[3.1 rechts) durchgefhrt.
Zu Beginn des Experiments sind beide Wege frei von Pheromoarkierungen. Be-
geben sich nun Ameisen auf Futtersuche, tre en sie arglich rein zugllig ihre
Wegwabhl, legen aber stndig Pheromone ab und bilden somit Pheromonspuren, die
die Wegwahl beein ussen. Nimmt die Pheromonkonzentrationud einem der Pfa-
de zu, wahlen die Ameisen mit einer bheren Wahrscheinlichkeit diesen Pfad, was
dazu fihren kann, dass die Wahl der Ameisen hin zu einem der beidemgtichen
Pfade konvergiert.

Im Fall der gleich langen Beicken kann beobachtet werden, dass hierbei keiner
der beiden Pfade bevorzugt wird, wohingegen im Fall der untehiedlich langen
Brecken die Wegwahl sehr zuvesiksig hin zum lerzeren Pfad konvergiert. Dass
auch bei gleich langen Pfaden die Wegwahl konvergieren karkann dadurch er-
klart werden, dass sich z@flig mehr Ameisen &r einen der beiden Wege alsf
den anderen entscheiden und somit dort die Pheromonkonzeation steigt, was
dazu fehrt, dass dieser Weg auch weiterhin veratkt bevorzugt wird. Im Fall der
unterschiedlich langen Pfade sind die Ameisen schneller aard-utterquelle, die
den keirzeren Pfad wahlen. In gleicher Zeit kommen also im Mittel mehr Amei-
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@ N

Ameisenbau Futterquelle Ameisenbau Futterquelle

==

Abbildung 3.1: Versuchsaufbau des Doppel-Backen-Experiments. Die Futterquelle ist
vom Ameisenbau auselber jeweils zwei verschiedene Wege zu erreichen.
Links sind beide Wege gleich lang, rechts ist der obere Wegekzer als
der untere.

senwber den lkirzeren Weg an der Futterquelle an alaber den hngeren Weg.
Ist dies der Fall, ist die Pheromonkonzentration auf demekzeren Weg oher und
wird daher auch auf dem Rickweg von den Ameisen bevorzugt. Hierdurch wird
die Pheromonkonzentration auf dem #rzeren Weg weiter erbht und die Wegwabhl
kann hin zum keirzeren Weg konvergieren.

Funktionsweise  ACO-Algorithmen arbeiten mit einer Population bestehend asi
Nants 2 N keinstlichen Ameisen (eine Kolonie), die nach esungen ér ein Op-
timierungsproblem suchen, wobei der Suchprozess durch dasen beschriebene
Prinzip der indirekten Kommunikation beein usst wird. Algorithmus zeigt ei-
ne allgemeine Form des ACO-Algorithmus. Pro Iteration eines ACO-Algorithmus

[3.1: Lesungskonstruktion). Hierbei muss eine Ameide bestimmte Entscheidun-
gen tre en. Zum Beispiel, welche Werte sie ahlt, um sie den Variablen (oder
Freiheitsgraden) zuzuweisen oder welch@sungskomponenten sieif die Lesungs-
konstruktion aussucht. Entscheidungen tri t eine Ameise zfallsbasiert. Allerdings
wird die Wahrscheinlichkeit, eine bestimmte Entscheidungu tre en, durch Phero-
monmarkierungen sowie durch heuristische Informationen beein usst. Optional
kann nach der losungskonstruktion noch ein Abstiegsverfahren angewendeér-
den, um die konstruierten l®sungen weiter zu verbessern (siehe Algorithmus]3.1:
Abstiegsverfahren anwenden). Nachdem dieser Prozess beéemdede, werden die
Pheromonmarkierungen abhngig von den losungenS' := f s, g und deren jeweili-
gen Zielfunktionswerten aktualisiert (siehe Algorithmu§ 3l: Pheromonmarkierun-
gen aktualisieren). Zuerst werden die Pheromonmarkieruag mit einem Startwert
initialisiert. Der Zyklus aus Lesungskonstruktion, Anwendung eines Abstiegsver-
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fahrens und Aktualisierung der Pheromonmarkierungen wirdahn so lange wie-
derholt, bis ein Abbruchkriterium erfullt ist.

Algorithmus 3.1  Ant Colony Optimization

Initialisierung

while not Abbruchkriterium erfullt do
Lesungskonstruktion
Abstiegsverfahren anwenden // optional
Pheromonmarkierungen aktualisieren

end while

Fer diese Arbeit wurde ein sogenanntes Max-Min-Ant-System (MKS) [117]
verwendet. Es zeichnet sich insbesondere durch eine obend gine untere Schran-
ke fuar Pheromonmarkierungen und einen speziellen Mechanisnrsn Aktualisie-
ren der Pheromonmarkierungen aus. Beide Besonderheiteelen im Speziellen auf
verbesserte Diversi kationseigenschaften der Suche alnk theoretische Untersu-
chung bezglich des Konvergenzverhaltens von ACO-Algorithmen kanmi[116]
gefunden werden. Da die in dieser Arbeit verwendete MMAS Varite einige Mo-
di kationen enth alt, wird MMAS hier nicht genauer besprochen, sondern in Ab-
schnitt 4.3 direkt mit allen Modi kationen detailliert vor gestelit.

3.5 Abstiegsverfahren

Zur Lesung vonn-dimensionalen unrestringierten kontinuierlichen Optirerungs-
problemen wurden ér diese Arbeit ein Quasi-Newton- (QN) und ein Conjugate-
Gradient-Verfahren (CG) sowie der Nelder-Mead-Simplex (NM3\lgorithmus ver-
wendet. Alle drei sind deterministische, lokal arbeitende Adtiegsverfahren, wobei
nur QN sowie CG Gradienteninformationen nutzen und NMS gradntenfrei arbei-
tet.

Beide gradientenbasierten Verfahren arbeiten nach dem gleen Prinzip. Die
Optimierung startet ausgehend von einer ésungx, 2 R". Pro lIteration i wird
ausgehend von der aktuellen dsungx; und einer Abstiegsrichtungd; 2 R" eine
Schrittweite ; 2 R bestimmt. Eine aktualisierte Losungx;.; wird dann durch

Xis1 = Xi + id; (3.4)

berechnet. Eine Abstiegsrichtung ist hierbei eine Richtungn der eine verbesserte
Lesung (berglich der Zielfunktion f ) gefunden werden kann. QN und CG unter-
scheiden sich in den Verfahren, um eine solche Abstiegsriohy zu bestimmen,
worauf smater genauer eingegangen wird. Die Schrittweite; wird fur beide Ver-
fahren durch sogenanntd.ine-Search-Methoden ermittelt. Die Optimierung wird
beendet, sobald ein Terminierungskriterium ewllt ist.
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3.5.1 Line Search

Fur eine einfachere Lesbarkeit wird im Folgenden die Schreibiseg( ) := f(x +

d) verwendet.

Ausgehend von einer asungx 2 R" sucht eine Line Search Methode entlang
der Abstiegsrichtungd 2 R" nach Schrittweiten 2 R, die beaiglich bestimmter
Kriterien, wie beispielsweise den Wolfe Bedingungen [390l], zu ausreichend ver-
besserten bsungen @ihren. Far die Suche nach einem geeignetenist fur diese
Arbeit insbesondere die sogenanni&rmijo Regel

g() 90+ g %0) (3.5)

von Bedeutung. Nach(]99] und [105] ist beispielsweise tlie Anwendung der Line
Search in BFGS (siehe Abschnitt-3.512) ein Wert = 10 * typisch, welcher daher
auch fur diese Arbeit gevahlt wurde.

3.5.2 Quasi-Newton Methode

Die Entwicklung der Quasi-Newton (QN) Methoden begann mit denvon Davi-
don entwickelten Verfahren[[19]. Sie basieren auf dem Newtderfahren, das pro
Iteration i eine Abstiegsrichtungd; 2 R" durch

di=r %f(xi) r f(x)) (3.6)

bestimmt. QN-Verfahren verwenden anstatt der Hesse-Matrik 2f (x;) allerdings
nur eine NmherungB; 2 R" " an diese, die bestimme Forderungen etfen muss,
damit garantiert werden kann, dass eine nach Forme[3.6 betmete Richtungd;
eine Abstiegsrichtung ist. Ausiéihrliche Erlauterungen und Beweise hierzu nden
sich zum Beispiel in[[35].

Ausgehend von einer (beliebigen) positiv de niten MatriXB o wird in jeder Itera-
tion i durch eine Modi kation von B; eine Matrix B;.; berechnet, die die bisher in
Bi gesammelte Informatioreiber die Zielfunktion mit den in der aktuellen Iteration
zur Verfugung stehenden Informationen kombiniert. Hie#fr existieren verschiedene
Aktualisierungsformeln, wie zum Beispiel die sogenannte fidon-Fletcher-Powell
(DFP) [19//32] oder die Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shann@FGS) [10/31, 40, 112]
Formel, wobei seit den 1970er Jahren BFGS als generell am ldigsten angesehen
wird [99]. Laut [35] (Seite 135) ist die BFGS-Formel die Quadlewton Formel,, die
sich in der numerischen Praxis als die erfolgreichste all€uasi-Newton-Formeln
herausgestellt hat

Fur diese Arbeit wurde ein BFGS-Verfahren basierend auf der pfementierung
aus [105] verwendet, das direkt einesttherung der inversen Hesse-Matrix berechnet.
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Die Abbruchkriterien dieser BFGS-Variante sind neben einamaximalen Iterati-
onsanzahlBF GS,axit 2 N ein Schrittweitenkriterium

ipij )
ng‘]axn max(jxi+1 ;jj; 1) < Cx (37)

mit p; = Xj+1 X, sowie ein Gradientenkriterium

Jr f (Xies)jJ max(ixis+1;j; 1)
j=1;:n max(jf (Xi+1)j; 1)

<Cyg; (3.8)

die jeweils durchc, 2 R:+ bzw. ¢y 2 R, parametrisiert werder. Falls also
die maximale IterationsanzahlBF GS,,.it erreicht wurde oder eine der beiden
Ungleichungeri 317 bzwi"318 exflt ist, wird der Abstieg abgebrochen. In[[105] wird
vorgeschlageng, abhangig von der jeweiligen Rechnerpzision zu vahlen. Damit
allerdings auf verschiedenen Rechnern das Schrittweiter&rium trotzdem immer
gleich parametrisiert wird, wurde hier der in[[104] verwerate Wertc, = 1:2 10 '
gewahlt. Die Parametrisierung des Gradientenkriteriums wirdproblemabhangig
vorgenommen (siehe Abschnitt7]3).

Die verwendete Line Search Methode sucht ausgehend von eineollen Schritt
d(1) nach einer Schrittweite , die die Armijo Bedingung[3.5 endllt. Weitere Im-
plementierungsdetails nden sich in[[105].

3.5.3 Conjugate-Gradient Methode

Fletcher und Reeves stellten eine erste Conjugate-Gradieversion (FRCG) [33]
zur Lesung von unrestringierten kontinuierlichen Optimierungproblemen vor. Aus-
gehend von einer Star#dsungx, 2 R" und einer Startrichtungd, wird pro Iteration

i eine aktualisierte Abstiegsrichtung durch

disg = 1 f(Xjs) + i+1d; (3.9)

so berechnet, dass die jeweiligen Abstiegsrichtungdin paarweise zueinandeA-
konjugiert sind [35]. Verschiedene CG-Verfahren unterselden sich hierbei haupt-
sachlich in der Berechnung von . Eine wichtige Variante des FRCG ist das Polak-
Ribiere-Conjugate-Gradient (PRCG) Verfahren[][103]. DasRCG-Verfahren wurde
fur diese Arbeit gevahlt, weil das FRCG-Verfahren,numerisch dem ... Polak-
Ribiere-Verfahren aber i.a. unterlegen isf, (Zitat [35] Seite 219).

Die in dieser Arbeit verwendete PRCG-Variante basiert auf eer Implementie-
rung aus [105]. Abbruchkriterien sind die maximale IteratiosanzahlP Ryt 2 N,

YR+ = fx 2 Rjx> Og
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ein Konvergenzkriterium bemrglich des Funktionswerts, dasber ¢ 2 R, para-
metrisiert wird, sowie das auch schonef das BFGS Verfahren verwendete Gra-
dientenkriterium. Die eingesetzte Line Search Methode hasgt auf dem Verfahren
vom goldenen Schnitund der Methode von Brent und wird sowohl in einer gradi-
entenbasierten als auch in einer gradientenfreien Versigarwendet. Im Folgenden
bezeichnet daher PRCGdie Conjugate-Gradient-Variante, die mit der gradienten-
basierten Line-Search-Methode arbeitet und PRCGdie Variante, die die gradi-
entenfreie Line Search verwendet. Eine genauere Beschueilp der Methoden und
weitere Implementierungsdetails nden sich in[105].

3.5.4 Nelder-Mead-Simplex Methode

Die Nelder-Mead-Simplex (NMS)[]95] Methode ist ein gradieméeies Optimie-
rungsverfahren éir unrestringierte kontinuierliche Optimierungsproblene. In einem
n-dimensionalen Suchraum Rbasiert das Verfahren auh + 1 Punkten S = fx;g,
Xi 2 R", i =1;:::;n+1, deren konvexe Hille einen sogenannten Simplex bil-
den. Ausgehend von einem Startsimplex wird pro Iteration veucht, den jeweils
schlechtesten Punkt besglich der Zielfunktion durch einen Punkt mit einem besse-
ren Zielfunktionswert zu ersetzen. Hierzu werden die Koortiten des schlechtes-
ten Punktes durch Re exions-, Expansions- oderal ere/innere) Kontraktions-
Aktionen verandert. Gelingt es nicht, einen verbesserten Punkt zu ndenwird
der gesamte Simplex komprimiert. Dieses Vorgehen wird wetholt, bis ein Ab-
bruchkriterium erfullt ist. Die einzelnen Aktionen sind #r einen 2-dimensionalen
Suchraum in Abbildung[3.2 veranschaulicht. Die Suche wird &ibei von einem
Startpunkt Xsar 2 R" aus begonnen, bemlich dessen die Mengé&, die den
Startsimplex de niert, gebildet wird. Die Startsimplexkonstruktion wird genauer
in Abschnitt [7.2 beschrieben.

Kriterien, die die Suche abbrechen, sind die maximale Anzalder Funktions-
auswertungenNM S .«¢ sowie ein funktionswertbasiertes Kriterium, das dem im
PRCG-Verfahren verwendeten Kriterium entspricht. Eine Beonderheit des NMS-
Verfahrens ist, dass die Suche unter Unetden mehrmals iteriert neu gestartet
werden sollte([68], da hierdurch weiter verbessert@sungen gefunden werderk-
nen.
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%

Abbildung 3.2: NMS Re exion (oben links), Expansion (oben rechts), Kontraktion ( au-
ere (unten links)/innere (unten mittig)) und Komprimieru ng (unten
rechts) in einem 2-dimensionalen Suchraum, wobex, der beste,x,, der
schlechteste undxs der zweitschlechteste Punkt bemglich der jeweili-
gen Zielfunktionswerte ist. Der aus den jeweiligen Aktion@ resultierende
Simplex ist durch die gestrichelten Linien markiert.






4 Strukturberechnungsverfahren

Im Folgenden wird das im Rahmen dieser Arbeit entwickelté ax-M in-A nt-

System for Structure Calculation (MMASSC) vorgestellt. Hierzu wird in Ab-
schnitt &1 das zugrunde liegende Optimierungsproblem fauliert, in Abschnitt

4.2 die Zielfunktion und in Abschnitt[4.3 der verwendete Opinierungsalgorithmus
beschrieben.

4.1 Strukturberechnung formuliert als
Optimierungsproblem

Im Folgenden wird das Proteinstrukturberechnungsproblerasierend auf NMR-
Daten als Optimierungsproblem formuliert. Als bekannt vorasgesetzt werden hier-
bei die Aminosurensequenz des Proteins sowie ein Satz von NMR-Daten, der i
der in AbschnittZ.2 beschriebenen Form vorliegt. Dabei wirdorerst angenommen,
dass die NMR-Daten nicht mehrdeutig sind. Methoden zur Behalung mehrdeuti-
ger Daten werden in Kapite[b behandelt. Ausgehend von eindegen NMR-Daten
kann das Strukturoptimierungsproblem als unrestringieds kontinuierliches Opti-
mierungsproblem formuliert werden.

Ziel Das Ziel der hier beschriebenen Strukturoptimierung ist,iee dreidimensio-
nale Struktur eines Molells (also die mumliche Anordnung aller Atome zuein-
ander) zu nden, die die durch NMR-Daten gewonnenen Struktimformationen

meglichst gut erklart. Hierbei wird in dieser Arbeit die Gete der Strukturen durch

die in Abschnitt 4.2 besprochene Zielfunktion bestimmt.

Freiheitsgrade  Als Freiheitsgrade des Strukturoptimierungsproblems wueh

Molekels gewahlt. Voraussetzung @rr die Einstufung als, drehban ist hierbei, dass
eine Bindung, um die rotiert werden soll, eine Einfachbindg ist, die sich nicht in
einem Ringsystem be ndet. Bindung#ingen und Bindungswinkel werden ahrend
der Strukturoptimierung festgehalten und somit nicht optmiert.

Einige erfolgreiche Anatze zur NMR-Strukturberechnung, wie beispielsweise
das Programm DYANA [55], basieren auf der Verwendung von Toomsiswinkel-

29
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freiheitsgraden (siehe Abschnitf 2]2). Im Gegensatz zu Asizen, die kartesische
Atomkoordinaten als Freiheitsgrade verwenden, kann durctiese Wahl die An-
zahl der Freiheitsgrade reduziert werden und die Zielfunkin muss keine Terme
enthalten, die Bindungsangen oder Bindungswinkel bewerten. Um eine dreidimen-
sionale Struktur eines Molells zu bestimmen, nassen allerdings die beastigten
Bindungslangen und Bindungswinkel festgelegt werden. Dies kann dbr¥erwen-
dung einer Struktur-Bibliothek geschehen. Damit die dreithensionale Struktur
eines Molelgls vollstandig bestimmt ist, muss ér jeden Torsionswinkelx/*'s ein
Wert bestimmt werden. Somit muss eimys -dimensionaler SuchraunS durch-
sucht werden.

Lesung Als eine Losungs 2 S des Strukturoptimierungsproblems wird eimqs -
dimensionaler Vektors = (s;;:::;Sn,. ) bezeichnet, wobei die-te Komponente
si 2 R von s jeweils demi-ten Torsionswinkelx!°'s einen Wert bzw. Winkel zuord-
net. Somit ist der SuchraumS gegeben durcls R"rs | Damit die in Abschnitt
[3.9 beschriebenen Verfahren zur unrestringierten kontirerlichen Optimierung oh-
ne Modi kationen zur Strukturoptimierung eingesetzt weran kennen, wirdS aller-
dings nicht aufS = [0; 360[">s eingeschankt, sondern alsS = R "s de niert. Die
kartesischen Koordinaten der einzelnen Atomeskinen durch die Auswertung einer
kinematischen Kette ermittelt werden. Fur diese Arbeit wurde hiertir das in [127]
beschriebene Verfahren verwendet. Die Bestimmung der kasischen Atomkoordi-
naten ist bei jeder Zielfunktionsauswertung etig, um Zielfunktionsterme, die auf
Abstanden von Atompaaren basieren, komfortabel zu formulieramd auszuwer-
ten. Da eine Losungs eine dreidimensionale Molestruktur vollst andig bestimmt,
wird im Folgenden nicht immer explizit zwischen einer &sungs und der durchs
de nierten Struktur unterschieden.

4.2 Zielfunktion

Die Zielfunktion f : S'! R ordnet jeder Losungs 2 S bzw. der entsprechenden
dreidimensionalen Molebllstruktur einen Wert f (s) 2 R zu. Sie entspricht der in
Formel [3.3 gezeigten Form und dient als Ma dr die Gute einer Lesungs be-
zeiglich der aus NMR-Daten generierten Strukturinformatione (siehe Abschnitt
[2.7). Alle auf Atomabstnden basierende Zielfunktionsterme sind hierbei jedoch
der besseren Lesbarkeit halber nicht als Funktion der Tomiswinkelwerte, also
den Werten einer losungs 2 S ausgedeickt, sondern als Funktion der Absan-
de von Atompaaren. Um diese Absinde zu berechnen, wird vor der eigentlichen
Zielfunktionsauswertung eine kinematische Kette beglich s ausgewertet. Danach
werden die bemwtigten Abstande berechnet.
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Die hier verwendete Zielfunktior 411
f = Wupperfupper + Wlowerflower + Wvdwfvdw + Wanglefangle (4-1)
besteht aus den Termen
fupper ZUr Bewertung von oberen Distanzschranken,
flower ZUr Bewertung von unteren Distanzschranken,
fyaw zur Bewertung von Van-der-Waals-Wechselwirkungen und
f angle ZUr Bewertung von Torsionswinkel Besclamkungen.

Hierbei sindwypper ; Wiower ; Wydw; Wangle 2 R+ Gewichtungsfaktoren. Terme dir Bin-
dungskngen und Bindungswinkel sind hier nicht atig, da ausschlie lich Torsions-
winkelfreiheitsgrade optimiert werden und somit Bindundgsngen und Bindungs-
winkel unverandert bleiben (siehe Abschnit{4.]1). Die im Folgenden vorgeeliten
Zielfunktionsterme basieren auf den DYANA-Zielfunktionstanen [55]. Diese sind
so gevahlt, dass jede lbsungs 2 S (bzw. die jeweilss entsprechende Struktur)
mit einem Zielfunktionswert f 0 bewertet wird, wobei der Zielfunktionswert
f = 0 fur eine Struktur nur erreicht werden kann, falls éir diese Struktur keine
Beschenkung verletzt wurde. Der global optimale Funktionswerf = 0 kann so-
mit nur erreicht werden, falls sich keine uneefllbaren Beschankungen unter den
Strukturinformationen be nden.

4.2.1 Abstandsbasierte Terme

Im Folgenden bezeichnetl = P (X x)2+(y y)2+(z z)2?den euklidi-
schen Abstand zwischen zwei Atomenund mit den jeweiligen kartesischen Ko-
ordinaten (x ;y;z) sowie  ;y ;z ). Des Weiteren liefert vdwr() bzw. vdwr( )
die Van-der-Waals-Radien von und

Falls der Abstandd zweier Atome und einer Distanzbeschankung r¥st =
(; ;b)die Schrankebverletzt, wird diese Verletzung durch eine Funktion beweet.
Hierzu stehen in MMASSC die Funktioneri,;(d ;b)undf,,(d ;b)zur Verfugung.

R 2

fl’l(d;b): 2b

(4.2)

fra(d;=(d b’ (4.3)

Formel[4.2 wird schon seit Langem erfolgreich zum Bewertenrv Distanzinforma-
tionen benutzt [7/8/53,55] und wurde daher auch in MMASSC iegriert. Aller-
dings bewertet Forme[4.2 Verletzungen atker oder schwcher ablangig von der
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Schrankeb [54]. Beispielsweise iseif eine obere Distanzschranke= 2 A, die um 4
A verletzt ist, der Funktionswert f,1(6; 2) = 64 mehr als doppelt so gro als#r ei-
ne genauso stark verletzte Distanzschranke=5 A mit einem Funktionswert von
fr1(9;5) = 31:36. Abbildung[4.1 verdeutlicht dieses Verhalten. Daher wued als
Alternative zu Formel[4.2 in MMASSC auch Formel 413 implementgirt, die dieses
Verhalten nicht zeigt und auch schon in DYANA[55] verwendet wuale. Formel[4.3
steigt nur quadratisch mit der Verletzung einer Distanzsatanke an, wahrend[4.2
mit der 4-ten Potenz des Abstands ansteigt. Abbildung 4.2 zgigeide Funktionen
fur eine Schrankeb = 3 A. Welche der beiden Funktionen in MMASSC zur Be-
rechnung der Zielfunktion verwendet wird, kann durch eineParameter bestimmt
werden. Falls nicht explizit zwischerf,; und f,, unterschieden werden muss, wird
im Folgenden die Schreibweisk verwendet.

1400 T T T T

1200

T
OoTOTOT

abhwnN

1000

800

600

Funktionswert f (b+v, b)

400

200

Verletzung v [A]

Abbildung 4.1: Formel [4.2 bewertet verletzte Distanzschraken nicht ausschlie lich ab-
hangig von der Hohe der Verletzungv, sondern auch ablngig von der
Schrankeb. Gezeigt wird f (1(b+ v; b) aufgetrageneber v fur verschiedene
Werte von b.

Van-der-Waals-Wechselwirkungen zwischen Atomenund werden auch als
Distanzbeschankungen (; ;b) de niert, wobei die Schrankeb als die Summe
b = vdwr( ) + vdwr( ) der Van-der-Waals-Radien vdwr() und vdwr( ) berech-
net wird. Fur die Berechnung der abstandsbasierten Ternfgpper und foper Wird
die De nition einer Distanzbeschankung r®t = (; ;b) aus Abschnitt 27 um
einen Gewichtungsfaktorw 2 R, erweitert. Fur obere Distanzbeschankungen
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Abbildung 4.2: Formel 4.2 steigt mit der vierten Potenz der Distanz d, wohingegen
Formel[4.3 nur quadratisch beaiglich der Verletzung der Distanzschranke
steigt. Aufgetragen sind f1(d; b) sowie f»(d; ) mber der Distanz d mit
einer Schrankeb = 3.

wird au erdem eine zweite Distanzschranké mit | = b+ | hinzugekqgt (siehe
Abschnitt £.2.7). Somit sind die zur Berechnung vor verwendeten Mengen der
oberen DistanzbesclenkungenU, der unteren DistanzbeschankungenL und der
Van-der-Waals-Wechselwirkungety de niert durch

U=f(i; sbilisw)g i=1;:00ny;
L=1f(i; ishow)g  i=1;:0n;
V =1(i; i;h)g; i=1;::;ny:

Obere Distanzschranken Der Term f ypper Wird mit Formel 4.4 als die Summe
der bewerteten oberen Distanzbesaankungen inU berechnet.

Xu
fupper (U) = wifu(d, ;;h;l) (4.4)

i=1

Jede obere Distanzschranke kann also nochmals unahgig vom allgemeinen Ge-
wichtungsfaktor wy,per durch w; gewichtet werden. Die partiell de nierte Funktion
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f, bewertet hierbei eine obere Distanzschranke ( b;l; w ), wobei in diesem Fall
d der euklidischen Distanzd zwischen den Atomen und entspricht.

8
<0 ,d b

fu(d;b;)=_ f (i , b<d | (4.5)
© o fa(dib) , I<d

Obere Distanzschranken gelten als eft, falls fur die Distanzd zwischen den
Atomen und giltd b. In diesem Fall liefertf , den Reackgabewertf ,(d ;b;l) =
0. Far b<d I wird ein Ruckgabewert mitf, berechnet. Allerdings steigtf,
polynomiell mit der Distanz bzw. der Verletzung der Distangchranke an. Somit
kennen wenige stark verletzte Distanzbesolinkungen einen sehr starken Ein uss
auf den endgiltigen Wert von f pper Und damit auch auf den gesamten Optimie-
rungsprozess sowie die daraus resultierende Struktur habé&ehlerhafte Distanz-
beschmnkungen, insbesondere Besa@mkungen, die in der nativen Struktur nicht
erfullt sind, kennen daher unter Umsanden unverhaltnisma ig stark in die Ber-
wertung eingerechnet werden. Wde f, als lineare Funktion der Formg(d; b =
m(d b)+ a gewahlt werden, konnte dieser Ein uss verringert werden. PASD_[75]
verwendet zum Beispiel eine lineare Funktion, um NOE-Distaschranken zu be-
werten. Allerdings werde die Ableitung von g(d; b nach d zu einer Sprungstelle
beid = bin der Ableitung ZLE20 fuhren. In MMASSC wird erst ab einer Distanz
d > 1 eine lineare Funktionf,, zum Bewerten der Verletzung verwendet. Ver-
gleichbare Anstze nden sich zum Beispiel auch in einer Version von PASD [J6
oder in AMBER [14]. Die Funktion f, hat die in Formel[4.6 gezeigte Form, wo-
bei m und a so gevahlt werden, dass sowoht, als auch deren erste Ableitung

QLD keine Sprungstellen aufweisen, also dass im Speziefigl; b;1) = f.(I; b)
und @ng&b;l) = % _gilt.
d=| d=|
fa(dibi)=md+a o

Hierbei meissenm und a jeweils #ir f,; und f,, unterschiedlich bestimmt werden.
In Tabelle [4.1 sind die Gleichungen zur Berechnung vom und a dargestellt.
Abbildung 4.3 zeigtf, fur eine obere Distanzbesclankung mit den Schranken
b=3 und | =6.

|I2 k? 2 |2I2 k?

fol20 bB| a=w 2

Tabelle 4.1: Berechnung der Steigungn und des Achsenabschnittsa fur f
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Abbildung 4.3: Aufgetragen ist f,(d;b;l) eber der Distanz d unter Verwendung von
fr1 (links) bzw. f; (rechts). Die Abbildungen zeigen die unterschiedli-
chen Kurvenverlaufe von f, ohne (rot bzw. orange) bzw. unter (gmin)
Verwendung einer linearen Fortkihrung. Fer die Abbildung wurden die
Schrankenb= 3 und | = 6 gewabhit.

Obere Distanzbeschankungen tir Atompaare (; ), die Pseudoatome (siehe Ab-
schnitt 2.7)) beinhalten, lennen optional korrigiert werden. Hierfir wird fur jedes
Atom a ein Korrekturwert corrp(a) berechnet.

d,, , falls aein Pseudoatom ist

corrp(a) = 0 , sonst

4.7)
Der Abstand d,, ist der Abstand zwischen Pseudoatom und einem der Atome
;.57 np, fer die a als Pseudoatom fungiert. Hierbei wird davon ausgegangen,
dassa den gleichen Abstand zu allen Atomeng;:::; hat. Die korrigierten

1 Npy

Distanzschranken werden dann als+ corrp( ) + corrp( ) berechnet.

Untere und VdW Distanzschranken Der Term fower Wird mit Formel
als die Summe der bewerteten unteren Distanzbesahkungen inL berechnet.
p
flower (L) = wifi(d, ;h) (4.8)

i=1
Wie bei den oberen Distanzbeschnkungen kann auch hier jede untere Distanz-
beschenkung nochmals mitw; gewichtet werden. Auchf, ist partiell de niert.

f(d: , 0 d<b
0 , b d

Wird eine untere Distanzbeschankung als erellt angesehen, gilt alsd d, liefert
f| den Reckgabewert O, sonst wird die Verletzung mit, bewertet. Im Gegensatz

fi(d;b = (4.9)
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zu f, berotigt f, allerdings keinen linearen Teil, d&, nur im Bereich O d<b
ausgewertet wird. Abbildung[4.4 zeigtf, jeweils unter der Verwendung vorf
bzw. f,,.

Funktionswert {d, b)

0 0.5 1 15 2 2.5 3
Distanz d [A]

Abbildung 4.4: Aufgetragen ist f|(d; b mber der Distanz d unter Verwendung von f1
(rot) bzw. f;, (orange) fur eine Schrankeb= 3.

Van-der-Waals-Wechselwirkungen werdenruf diese Zielfunktion genau wie un-
tere Distanzschranken behandelt. Der Van-der-Waals Ternsti also ein rein re-
pulsiver Term. Die MengeV enthalt alle Atompaare (; ), fur die gilt d <
vdwr( ) + vdwr( ), wobei Atompaare, zwischen denen weniger als drei Bindun-
gen liegen, davon ausgenommen sind. Vor jeder Auswertung @elfunktion wird
die MengeV neu bestimmt. Der Termf g, wird mit Formel £10 als die Summe
der bewerteten unteren Distanzbeschnkungen inV berechnet.

v

fvaw(V) = fl(di i;h) (4.10)
i=1
Ein Unterschied zu unteren Distanzschranken ist jedoch, dasei der Auswertung
vonf,qy die durchf, berechneten Bewertungen der Wechselwirkungen nicht eihze
gewichtet werden. Sollte das erforderlich sein, muss einetiselwirkung als untere
Schranke de niert werden.
Einen Sonderfall stellen Atompaare dar, die an einer Wasséu br eicke beteiligt
sein kwnnen. Besteht also ein Atompaar [ ) aus einem Wassersto buckenakzep-
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tor sowie aus einem Wassersto atom, das kovalent an einen W#ersto breicken-
donor gebunden ist, wird @r die Berechnung vonf,q, die fur dieses Atompaar
verwendete Distanzschranke korrigiert. In diesem Fall wdrdie Schranke ald =
vdwr( ) + vdwr( ) 1 berechnet und um A nach unten korrigiert. Vergleichba-
re Korrekturen nden sich auch in anderen Strukturberechnogsprogrammen wie
beispielsweise dem Programm DIANA [53].

4.2.2 Torsionswinkelbeschr ankungen

Fur die Bewertung von Torsionswinkelbesclankungen wird die De nition einer
Torsionswinkelbescheinkung aus AbschnitfZ.1 um einen Gewichtungsfaktow zu
rangle = ( . min. max-\y) erweitert. Die gewichtete Summé angle der durch Formel
412 bewerteten Torsionswinkelbeschnkungen inA = f( ;; Mn; M&.w)g, i =

berechnet.
Xa )
fange(A) = wifa( i ™ ™ (4.11)
i=1
( 1 2 2 min max
fa(' min . maX): 1 2 = ) 2[ ; ]

; . 412
O , 2 [ mln; max] ( )

Zur Uberprufung, ob im erlaubten Intervall [ ™" ; ™] liegt und fur die Berech-
nungen von = ( max miny=2 wird hierbei gefordert, dass ™" < M <

min +2 gilt. Im Fall, dass 2 [ ™"; ™&] und somit die Torsionswinkelbesclen-
kung verletzt ist, wird die Verletzung durch Formel £ 13| berechnet.

min min max

= max ’ min > max (4-13)

Hierfur wird wiederum angenommen, dass ™"; ™ 2 [0;2 ] gilt. Die Werte
mn ynd ™ werden dann als ™" = minfj ™" j;2 j mn jg bzw.
MaX = minf] M 2 ) M jg berechnet. Abbildungl4.5 zeigf ,.

4.3 Max-Min-Ant-System f  wr
Strukturberechnung

Der Optimierungsalgorithmus des MMASSC basiert auf einem MaMin-Ant-System
(MMAS) [L17]. Dieses wird in Kombination mit einem Abstiegsvéahren verwen-
det, um Strukturen beziglich der Zielfunktion zu optimieren, also um bsungen
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3.5 T ' T T T
fa, 9™, g™ ——
3 - .
25} -
5
5 2f -
c
S
k=
S 15} .
LL
1 - .
05} .
0 1
0 3
Winkel g

Abbildung 4.5: Aufgetragen ist fa(; ™"; M) wber dem Winkel mit ™" =0:83
und M =1:17 .

s 2 S zu nden, die meglichst gut durch die Zielfunktion bewertet werden bzw.
im Idealfall global optimal beziglich der Zielfunktion sind.

Das MMAS wurde #ir kombinatorische Optimierungsprobleme entworfen. Um es
auf das kontinuierliche Strukturoptimierungsproblem anawenden, wird daher ein
diskretisierter SuchraumSy;s de niert (siehe Abschnitt 4.3.1). Ein vergleichbares
Vorgehen wurde beispielsweise auch schon erfolgreich inoghamm PLANTS [72]
eingesetzt.

Die in MMASSC verwendete Variante des zugrunde liegenden MMA&rfahrens
ist in Algorithmus B dargestellt. Die Funktion minsG% bekommt hierbei eine
MengeS® S wbergeben und gibt eine bemlich S° optimale Lesungs® 2 S°
zureck, also eine bsung, #ir die gilt 8s2 S%f (s®) f(s).

Das MMASSC folgt weitgehend dem in AbschnitfZ314 gezeigten Ar@olony-
Optimization-Schema (siehe Algorithmug_3]1). Allerdings igler Suchprozess noch-
mals in Suchzyklen unterteilt. Die l®sungsc.e 2 S ist hierbei die beste bisher
gefundene bsung im aktuellen Suchzyklus. Die beste gefundenedung des ge-
samten Suchprozesses wird &gona 2 S bezeichnet. Pro Suchzyklus werden zuerst
die Pheromonmarkierungen initialisiert. Pro Iteration der inneren Schleife wird
die Lesungsmengé&s S durch die Ameisen konstruiert (siehe Abschnitt4.313),
die wiederum durch Anwendung eines Abstiegsverfahrens weitgptimiert wer-
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den (siehe Abschniti’4.34). Besrglich der MengeS° der so generierten bsungen
werden danach Pheromonmarkierungen aktualisiert (siehe athnitt 4.3.5). Ein
Suchzyklus wird beendet, falls entweder ein bestimmtes Kegrgenzkriterium (sie-
he Abschnitt[£.3.6) oder ein bestimmtes Abbruchkriterium (ghe Abschnitt[4.3.7)
erfellt ist.

Algorithmus 4.1 MMASSC

initialisiere Syiopal /I globalbeste Lesung
t O
while not Abbruchkriterium erfullt do
initialisiere /I Pheromonverteilung
initialisiere sgygie Il zyklusbeste Leosung
while not Konvergenzkriterium erkllt and not Abbruchkriterium erfullt do
t t+1
S  Lesungskonstruktion() /I L esungsmengé& konstruieren
S%  Abstiegsverfahreng) /I L esungen ausS optimieren
if f(mins(SY) <f (Seyce) then
Scycle mins(S9 Il gegebenenfalls sy aktualisieren
end if
if f(mins(SY) <f (Sqiobar) then
Sglobal mins(S9 Il gegebenenfallssgona aktualisieren
end if
Pheromonaktualisierung(minsg9; Scycle; Sglobal)
end while
end while

4.3.1 Diskretisierter Suchraum

De nition des diskreten Suchraums Um einen diskreten Suchraunsgs S
zu de nieren, werden die Werte, die den Torsionswinkelfieeitsgraden zugeord-
net werden lennen, diskretisiert. Hierzu werden zuerst die zassigen Werte #ir

jeden Torsionswinkelfreiheitsgradk®'s, i = 1;:::;nes jeweils auf das Intervall
[0;360[ R beschmnkt (in diesem Abschnitt werden Winkel im Gradma ange-
geben). Aus einem solchen Intervall werdengs 2 N Werte v;, ] = 1;:::;Ngis

gewahlt, indem das Intervall in Schritten der Gm® e l4s = 360=ny;s unterteilt wird.
Einem Torsionswinkelfreiheitsgrack{®s kennen somit die Wertevj; = (j  1)lgis,

eines diskretisierten Suchraum§&gs der Gre e ngis™os statt nden. Werden zum
Beispiel ngis = 360 Diskretisierungsschritte, also 1 Schritte, bei einem Optimie-
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rungsproblem mit n,,s = 100 drehbaren Torsionswinkeln gewhlt, besteht der
Suchraum aus 36t° meglichen Lesungen.

De nition der Pheromonvektoren Pro Torsionswinkelfreiheitsgradk’™s wird
ein Pheromonvektor ; 2 R"4s bernstigt, um die von den Ameisen abgelegten Phe-
romonmarkierungen zu speichern. Dejr-te Pheromoneintrag j; von Pheromon-
vektor ; enthalt also die Pheromonmarkierung, mit der der Wer;; belegt ist.

4.3.2 Initialisierung

Zu Beginn eines Suchzyklus werden alle Eisige der Pheromonvektoren mit dem
Wert i, initialisiert. Zusatzlich wird die Lesungsgyqe auf eine L®sungseyce :=
Sinf Mit f(sSiny ) = 1 gesetzt. Die einzige Information, die aus den vorherigen
Suchzyklen erhalten bleibt, ist also die @sung Sgiepa. Diese wird nur einmal zu
Beginn des Suchprozesses durefoba := Sine initialisiert.

4.3.3 L esungskonstruktion

indem sie #rr jeden Freiheitsgradx®s des Optimierungsproblems zufallsbasiert,
mit einer Wahrscheinlichkeit vonp}} (), jeweils einen Wertv; wahlt. Somit ist die
in Algorithmus 4.1 dargestellte MengeS der in Iteration t konstruierten Lesungen
durch S := f s g de niert. Die Wahrscheinlichkeit p}} (t) wird in einem MMAS nach
Formel[4.14 berechnet[117].

- p [ []
o L (D] [al

Hierbei ist j (t) die Pheromonmenge und;; die heuristische Information, mit der
der Wert v; des Freiheitsgrades°'® in lteration t belegt ist. Mit den Exponenten

2 Rund 2 R werden der Pheromonwert und die heuristische Informati-
on beaiglich der resultierenden Wahrscheinlichkeit gewichtetllerdings wird im
Rahmen dieser Arbeit in MMASSC keine heuristische Informatiozur Struktur-
optimierung verwendet. Daher wird hier nicht weiter auf ; eingegangen und die
vereinfachte Forme[4.1I5 zur Berechnung vqnj} (t) verwendet.

[ ()]

2w, [ ()]
Auch wenn in Formel[4.1b nicht mehr zwischen Pheromonverterig und heuristi-
scher Information gewichtet werden muss, kann durch den Eapent bestimmt

werden, wie stark sich Unterschiede der Pheromonmengen zhisn den Eintmgen
eines Pheromonvektors auf die berechnete Wahrscheinlieftkauswirken.

Pl (1) (4.14)

pi (1) = (4.15)
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4.3.4 Anwendung eines Abstiegsverfahrens

Jede Losungs 2 S dient nun als Startlosung #ir ein Abstiegsverfahren und wird so
weiter optimiert zu einer Losungs®mit f (s%  f (s). Hierbei wird ein Abstiegsver-
fahren fur unrestringierte kontinuierliche Optimierungsproblene verwendet (siehe
Abschnitt B.5). Die resultierenden osungenS® := fsY sind somit Lesungen aus
dem kontinuierlichen Suchraunts. Fer sie muss aber nicht zwingenderma en auch
S% S 4is gelten. Somit sind auch die Bsungenseyqe UNd Sgiopar Nicht zwingender-
ma en Lesungen aus dem diskreten SuchrauBy;s.

Fur die Wahl des Abstiegsverfahrens wurden die in Abschniff 3tsesprochenen
BFGS-, PRCG;-, PRCG; - und NMS-Verfahren getestet. Die genauen Testbedin-
gungen und Ergebnisse werden in Abschniff 7.2 vorgestellteBultierend aus den
dort beschriebenen Testergebnissen wirdif MMASSC das BFGS-Verfahren als
Standardverfahren eingesetzt.

4.3.5 Aktualisierung der Pheromonmarkierungen

Die Aktualisierung der Pheromonmarkierungen wird durch zwé&aktoren bestimmt.
Zum einen verdunstet eine bestimmte Menge der bisher abggln Pheromon-
markierungen. Diese Menge wird bemglich des Verdunstungsfaktors bestimmt.
Dadurch wird gewahrleistet, dass Pheromonmarkierungen, die nicht oft gegumit
neuen Pheromonen belegt werden, immer schgher werden. Somit nnen z.B. un-
genstige Markierungen wieder,vergessen\ werden. Zum anderen werden neue Phe-
romone abgelegt. MMAS erlaubt (im Gegensatz zu vielen andarACO-Varianten)
pro Iteration nur einer Ameise, die Pheromonwerte zu aktualieren. In jeder Ite-
ration t wird also eine losungs' bestimmt, entsprechend der die Pheromonver-
teilung aktualisiert wird. Hierzu wird in MMASSC entweder dieiterationsbeste
Lesungs; := mins(S9Y, die Lesungseyce 0der die LOSUNGSqiobar geEWahIt.

In der Regel wird die iterationsbeste bsungs; gewahlt. In MMASSC wird
anstatt der iterationsbesten allerdings auch all@ge Iterationen die aktuell zy-
klusbeste l®Osungsgyce und alle ngona Iterationen die aktuell gesamtbeste asung
Sglobal VErwendet. Hierbei hatsgopa immer Vorrang vor seycie, falls in einer Iteration
beide Losungen gewhlt werden kennten.

Wie in Abschnitt #.3.4 beschrieben wurde, gilt allerdings oht zwingenderma-
en, dasssSi; Sycle; Sglobal 2 Sdis. Fur die Aktualisierung der Pheromonmarkierun-
gen ist allerdings eine bsung ausSys netig. Daher wird die gevehlte Lesung
gegebenenfalls durch die Funktion dis] diskretisiert. Hierzu wird jeder Eintrag

Si VON S = (S1;:::;Sn,. ) Jeweils auf das Intervall [ 360[ normiert. Danach wird
der Wert v;; gesucht, der am achsten beis; liegt, also #r denjs; v;j j si Vvij
fur alle | 2 f 1;:::;ngisg gilt. Aus den so bestimmten Werten kann nun wiederum

eine Losung aufgebaut werden, die im diskreten Suchraum enthaitést und als
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Reckgabewert von dis§) geliefert wird. Der aktualisierte Pheromonwert wird &r
ein MMAS durch Formel[4.16 berechnet.

v = 3+ P (4.16)

Hierbei ist j (t) der Pheromonwert, mit dem der Wertv; des Freiheitsgrades
x!°'s in Iteration t markiertist, 2 [0:0; 1:0] ist der sogenannte Verdunstungsfaktor
und i}’(t) bestimmt die Pheromonmenge, die hinzugedt wird. Die Pheromon-
menge ijb(t) wird hierbei in einem original MMAS nach Forme[4.7]7 bereclat.

b(t) = ﬁ , falls v fur dis(s") gewahlt wurde 4.17)
0 , sonst

Das heit, dass Pheromone nur auf; abgelegt werden, falls der Werty;
fur dis(s") gewahlt wurde. Abweichend hierzu wird in MMASSC allerdings auch
die Umgebung um den gemhlten Wert mit Pheromon belegt. Die Gw e die-
ser Umgebung wird durch j,gex 2 N bestimmt. Fer j,4ex derfen nur Wer-
te  index < Ngis=2 gewahlt werden, damit die Umgebung, in der aktualisiert
wird, nicht gre er als der Pheromonvektor selbst ist. Die Indize$ der Phero-
monvektoreintrage ;, die aktualisiert werden, werden dann durch = j + mit

2f index : index T 15005000 index 1 ingex 9 bestimmt. Gilt nach die-
ser Berechnungsvorschriff + < 1 oderj + >n 4s, wird | = ngs + ] + bzw.
| = j+ Ngis berechnet. Wurde also bei einer iDiskretisierungsschrittge e

(ngis = 360) und  jngex = 2 der Wert vis fur Freiheitsgrad x°' gewahlt, werden
i3, i4, is, ie Und 7 mit Pheromonen belegt. kir die Umgebungsaktualisierung
wird in MMASSC der jeweils abzulegende Pheromonwert durcﬁ‘(’ii‘%t)()) berech-
net, wobei Wy pgae( ) = 0:8 1 verwendet wird, um die abgelegte Pheromonmenge
bezglich j j zu reduzieren. Es wird also nur auf Eintrag; die volle Menge Phe-
romon abgelegt. Hierdurch ist gewhrleistet, dass sich weiterhin ein nur einen Ein-
trag breites Maximum in der Pheromonverteilung jedes Phenoonvektors bilden
kann . Das ist wichtig fer das in Abschnitt[4.3.6 vorgestellte Konvergenzkriterium
In Abbildung sind die durchwpqae( ) berechneten Gewichtungsfaktorenef
eine solche Umgebung dargestellt.

Eine weitere Besonderheit der MMAS Pheromonaktualisierunst, dass die Phe-
romonmengen j durch eine obere Schrankemax und eine untere Schranke mi,
beschankt werden [117]. Gilt also nach der Pheromonaktualisieng j > max

Hierdurch unterscheidet sich diese Umgebungsaktualisieng deutlich von der in [72] beschrie-
benen Variante.
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W:deatéd) -

/N |

Gewichtungsfaktor

0.2 1 i

Abbildung 4.6: Gewichtungsfaktor wypgate ( ) fur die Umgebungsaktualisierung der Phe-
romonvektoren aufgetrageneber .

bzw. j < min, Wird j auf na bzw. min gesetzt. Dieser Diversi zierungsme-
chanismus soll verhindern, dass bei deresungskonstruktion bestimmte bsun-

gen mit einer zu hohen bzw. zu niedrigen Wahrscheinlichkestzeugt werden. Die
Schranken max und min werden ablangig vonsgyce bestimmt. Daher messen sie
jedesmal neu berechnet werden, sobald sis§)ce verandert. Hierzu werden die auf
das MMASSC angepassten Formeln

1 .

e (1:0 ) f (Scycle (t)) ’
max (1 pdec) .
(ndis 1)pdec ,

min

verwendet, wobeipgec = ol Prest gilt. Die fur das original MMAS hergeleiteten
Formeln wurden von Setzle und Hoos so bestimmt, daspyes; als die Wahrschein-
lichkeit interpretiert werden kann, mit der die beste gefudene Lesung in einem
konvergierten Zustand des originalen MMAS wieder reproduet wird [117].
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4.3.6 Konvergenzkriterium

MMASSC verwendet ein Konvergenzkriterium um zu detektiererob sich der Such-
prozess bzw. die Pheromonverteilung in einem konvergentéastand be ndet. Als
.konvergenter Zustand\ wird hier ein Zustand bezeichnet, ilem die kanstlichen
Ameisen mit einer hohen Wahrscheinlichkeit immer wieder einnd dieselbe oder
zumindest sehmhnliche Losungen generieren. Durch die Pheromonschrankemy
und nin Sinkt die Wahrscheinlichkeit, dass eine bestimmteedsung erzeugt wird,
zwar nie auf 0, allerdings kann die Suche unter Unetden sehr lange in einem
bestimmten Bereich des Suchraums statt nden, dem sie nur tneiner geringen
Wahrscheinlichkeit entkommt. Kann ein solcher Zustand dektiert werden, erlaubt
das, dass bestimmte Diversi zierungsmechanismen angeweh werden lennen,
um dem konvergenten Zustand zu entkommen. Alternativ dazu ka ein solches
Kriterium auch als Abbruchkriterium fur den Suchprozess verwendet werden.

Im Sinn der Herleitung von max und nin [117] kann eine Pheromonverteilung
dann als konvergiert angesehen werden, sobatat jeden Pheromonvektor ; genau
ein Eintrag mit j = nax existiert und fer alle anderen Eintege j = min mit | 6
I gilt. Die Pheromonaktualisierung in MMASSC legt allerdingsinter Umstenden
nicht nur auf einen Eintrag Pheromone ab, sondern in einer simmten Umgebung
(siehe Abschnitt[4.3.5). Au erdem konzentriert sich die Suahauch oftmals schon
vor Erreichen dieses Zustandes auf einen bestimmten Teilsd8uchraums, dem
sie nur noch schwer entkommt. Br den Einsatz in MMASSC wurde daher ein
alternatives Konvergenzkriterium entwickelt, das in diesm Abschnitt vorgestellt
wird.

Das verwendete Konvergenzkriterium soll hierbei feststeh, ob sich die Suche
zu lange auf einen bestimmten Teil des Suchraums konzenitjallerdings soll es
auch nicht zu freh anschlagen, damit eine ausreichende Intensivierung deuche
noch meglich ist. Hierzu wird far jeden Pheromonvektor ein Konvergenzkriterium
eingedhrt und wber die Anzahl der konvergierten Pheromonvektoren ein Koaw
genzkriterium fer die gesamte Pheromonverteilung bestimmt.

Um festzustellen, ob Pheromonvektor; in Iteration t als konvergiert angesehen
werden kann wird der aktuelle Pheromonvektor;(t) verglichen mit den Belegun-
gen, die er in den vorhergehendenys; Iterationen hatte. Insbesondere werden
hierbei die Indizes der Eintnge verglichen, die jeweils den maximalen Pheromon-
wert enthielten. Liegen alle diese Ein#ge in einer bestimmten Umgebung, wird
ein Pheromonvektor als konvergiert angesehen. Das Konvengkriterium kann frel-
hestens in demys; + 1-ten Suchiteration eingesetzt werden.
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Sei also maxtau(;) eine Funktion, die einen Indexj ™ liefert, fur den gilt
8l 2 f1,:::;NgisQ; jj max i . Ein Pheromonvektor wird dann als konvergiert
angesehen, falls

. rknar}x dingex (Maxtau( i(t)); maxtau( i(t Kk)))  drange
hist

gilt. Hierbei ist dingex (i1;12) = minfjiy iy);Ngis j 11 i2jg ein Ma fur den Abstand
zweier Indizes undd,ange ist die entsprechende Distanzschranke, die die Umgebung
de niert, in der sich die Eintrage bewegen wifen. Sei nunn.,, die Anzahl der
konvergierten Pheromonvektoren in Iteratiort. Falls die Bedingung

nCOnV
>C conv (4. 18)
ntors

erfullt ist, gilt der Suchzustand als konvergent. Die Wahl des \&fts feir ceony 2 ]0; 1]
bestimmt also den Anteil der Pheromonvektoren, der als konkgiert eingestuft
werden muss, damit der Suchzustand als konvergent angeseherd.

4.3.7 Abbruch bzw. Neustart der Suche

Als Abbruchkriterium kann entweder das Erreichen eines konkgenten Zustands
oder eine bestimmte maximale Iterationsanzah},.x verwendet werden.

Konvergenter Zustand Die Suche wird abgebrochen, sobald beglich des
in Abschnitt £.3.68 beschriebenen Konvergenzkriteriums ekonvergenter Zustand
festgestellt wird. Unter Umsinden kann es allerdings sehr lange dauern, bis die
Suche einen solchen Zustand erreicht. Daher kann ateich ein Wert fer tax
angegeben werden, um die Suche nachaggstenst,x Iterationen abzubrechen.

Maximale Iterationsanzahl Die Suche wird nacht,,y Iterationen beendet.
Wird wahrend diesert,ox Iterationen ein konvergenter Zustand detektiert, wird
ein neuer Suchzyklus gestartet. Hiewf werden die Pheromonvektoren undgycie
reinitialisiert. Alle Eintr age der Pheromonvektoren werden also wieder auf den
Wert i.iw gesetzt.






5 Erweitertes MMASSC

Das in Abschnitt 4 vorgestellte Max-Min-Ant-System for Structure Calculation
(MMASSC) optimiert eine Molekellstruktur bezeiglich NMR-Strukturinformationen.
Hierbei sind insbesondere Distanzinformationen, die aus NE&&gnalen gewonnen
werden, von gro er Bedeutung. Distanzinformationen énnen allerdings unter Um-
standen in Form von mehrdeutigen Distanzinformationen und/der fehlerbehaftet
vorliegen (siehe Abschnit{2.11). Im Rahmen dieser Arbeit wuegh MMASSC Er-
weiterungen entwickelt, um auch solche Distanzinformatien wahrend der Struk-
turoptimierung miteinbeziehen und zum Teil auch modi zieen zu kennen.

Die zugrunde liegende Annahmeuf alle in diesem Abschnitt beschriebenen Er-
weiterungen bzw. Verfahren ist, dass ein valides Distanzdmmnkungsnetzwerk
existiert, also ein Netzwerk aus esillbaren Distanzinformationen, das die gesuchte
Molekelstruktur de niert. Des Weiteren wird angenommen, dass fderbehaftete
Distanzbeschankungen und/oder falsche Zuordnungen zu Spannungen inhalb
einer Molelelstruktur und somit zu signi kanten Zielfunktionsbeitragen #ihren
bzw. dass das valide Distanzbesamkungsnetzwerk die Zielfunktion minimiert.
Unter der Voraussetzung, dass diese Annahmenultg sind, hat das erweiter-
te MMASSC neben der Strukturberechnung auch die Aufgabe, in Bensatzen
mit mehrdeutigen und/oder fehlerbehafteten Zuordnungenas beschriebene vali-
de Netzwerk aufzu nden. Die in dieser Arbeit verwendeten Veasthren bearbeiten
diese Aufgaben parallel zur Strukturoptimierung. In Abschrti 5.1] werden das
Auswahl- sowie das Ausschlussverfahren vorgestellt, die deeimehrdeutige Zuord-
nungen bzw. Distanzbesclmnkungen optimieren. Das Ausschlussverfahren (siehe
Abschnitt 5.1.3) kann damriber hinaus auch zum Identi zieren bzw. Deaktivieren
von fehlerbehafteten Distanzbesclankungen eingesetzt werden. Ein Verfahren zur
Optimierung der stereospezi schen Zuordnung wird in Abschith 5.Z1beschrieben.

5.1 Mehrdeutige Zuordnung

Um mehrdeutige Distanzbesclenkungen, also solche mit mehr als einer Zuord-
nungsmneglichkeit, durch die Zielfunktion bewerten zu knnen, wird der Zielfunk-
tion ein Term f 5y hinzugekigt, woraus die Zielfunktion

f = Wypper f upper * Wiower flower + Wyawf vaw + Wanglef angle + Wambf amb (5.1)

a7
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resultiert. Hierbei ist womp 2 R+ ein Gewichtungsfaktor. Eine bekannte Methode
zur Berechnung vonf ;. basiert auf gemittelten Abstandswerten mehrdeutiger
Distanzbeschankungen. Ein solcher Ansatz wird genauer in Abschniff 5.1.1eb
schrieben.

Verschiedene Zuordnungsprobleme, wie beispielsweise Ni&R-Reckgrat-Zu-
ordnung, kennen aber auch als kombinatorische Optimierungsproblernf@muliert
werden. Ein Beispiel éir einen solchen Ansatz stellt das Programm MATCH [121]
dar.

Fur diese Arbeit wird zur Optimierung der (mehrdeutigen) Zuoinung ein kom-
binatorisches Optimierungsproblem formuliert. Die unstlichen Ameisen bestim-
men also pro Iteration sowohl einen Wertefr jeden Torsionswinkelfreiheitsgrad als
auch eine Auswahl bestimmter Zuordnungseglichkeiten (siehe Abschnitt{5. 112
sowie Abschnitt[5.1.8), die die Berechnung voh,n, beein usst. Die gleichzeiti-
ge bzw. parallele Optimierung von Struktur und Zuordnungefhrt somit zu einer
Mischform eines unrestringierten kontinuierlichen und aes kombinatorischen Op-
timierungsproblems.

5.1.1 Zuordnungsoptimierung

Fur die in diesem Abschnitt vorgestellten Verfahren zur Zuomlngsoptimierung
(Auswahlverfahren Abschniti5.1.2, Ausschlussverfahren Aldswitt 5.1.3) wird eine
obere Distanzbesclankung zwischen den Atomen und durch ein 5-Tupelr =
(; ;b;l;h) de niert. Hierbei bezeichnen (analog zu Abschnitt 2. Z]1b und | =
b+ | die Schranken. Anstelle des Gewichtungsfaktorg wird nun allerdings ein
Wert h 2 R eingetihrt, durch welchen die sogenannte heuristische Informat
bestimmt wird.

Fur die Zuordnungsoptimierung kann optional heuristischenformation genutzt
werden, um die Suche zu leiten. Heuristische Information beeisst oder veran-
dert hierbei nicht die Zielfunktion. Sie beein usst aussdrie lich die wahrend der
Lesungskonstruktion durch Formel[’4.14 berechnete Wahrschkchkeit, mit der
eine Ameise eine bestimmte Entscheidung tri t.

Eine mehrdeutige obere Distanzbesafinkungm ist durch eine Mengem = fr;g

schmnkung r; wird im Folgenden auch als -te megliche Zuordnung vonm be-
zeichnet. Die Menge der mehrdeutigen oberen Distanzbesatkungen ist gegeben

Zuordnung werden in der Regel als eindeutig bezeichnet.

Fur eine mehrdeutige Distanzbesclnkungm 2 M kann sich jede negliche Zu-
ordnungr 2 m in einem aktiven oder einem inaktiven Zustand be nden. Nur im
aktiven Zustand wird r bei der Zielfunktionsauswertung beicksichtigt. Werden
alle meglichen Zuordnungen vorm deaktiviert, wird m bei der Zielfunktionsaus-
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wertung nicht berecksichtigt. Ist dies nicht der Fall, wird fur die aktiven meglichen
Zuordnungen vonm durch Formel[5.2 ein, gemittelteA Abstandswert d berechnet.
|

o=

. !
d(m) = d 8(ry) ;mit d(r) =

i=1

d |, fallsr aktiviert ist

0 , sonst (5:2)

Hierbei bezeichnetd den euklidischen Abstand zwischen Atom und Atom

. Die Berechnung vond(m) als Summe der mit der negativen sechsten Potenz
.gewichteten\ Abstanded 8(r;) ist insbesondere bekannt aus der Anwendung in
ARIA [97]98], wurde und wird (teilweise leicht abgewandeltaber auch in anderen
Ansatzen verwendet[[13, 14, 78]. Nun kann Formel 4.5 mit,(d(m); b;l) verwen-
det werden umm zu bewerten. Ist #ir eine mehrdeutige Distanzbesclankung m
nur eine megliche Zuordnungr; aktiv, gilt d(m) = d(r;j) = d . Somit wird m
in diesem Fall wie eine nicht mehrdeutige Distanzbesamkung behandelt. Der
Zielfunktionsterm zur Bewertung der mehrdeutigen Distarzeschankungen wird
durch

Xm
1Eamb(M): fu(di;b;li) (53)
i=1
berechnet.

Im Folgenden werden zwei Verfahren zur Bestimmung der akém Zuordnun-
gen vorgestellt. Fur beide Anaatze wird das Strukturoptimierungsproblem durch
diskrete Freiheitsgrade erweitert. Beiden Aregzen liegen allerdings verschiedene
Annahmen zugrunde.

5.1.2 Auswahlverfahren

Das Auswahlverfahren basiert auf der Annahme, dass genau eimegliche Zuord-
nung pro mehrdeutiger Distanzbesclnkung das zugrunde liegende NOE-Signal
erklart. Aufgabe jeder kinstlichen Ameise des MMASSC ist also, &hrend der Lo-
sungskonstruktion pro mehrdeutiger Distanzbescnkung genau eine Zuordnungs-
meglichkeit zu wahlen, die dann aktiviert wird. Hierzu wird fur jede mehrdeutige
Distanzbeschankungm; 2 M ein neuer Freiheitsgrad?2™ de niert, dem einer der
Nm, Werte v := j,j =1;:::;nm zugewiesen werden kann. Die Waljl fur Frei-
heitsgradx@™ bedeutet dann, dass dig¢-te megliche Zuordnung der mehrdeutigen
Distanzbeschankung m; aktiviert wird und alle anderen deaktiviert werden. Die
Berechnung eines durch Formeél 5.2 gemittelten Abstands isbmit fer das Aus-
wahlverfahren nicht metig, weil jeweils genau eine Zuordnungsoglichkeit aktiviert
wird.

Das Strukturoptimierungsproblem wird nun also durchm,,, = ny diskrete Frei-
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Ameise k wahrend der Losungskonstruktion in Iterationt fer den Freiheitsgrad
x2mP den Wert v; wahlt, wird durch Formel 414 berechnet. Hierbei kann heurist
sche Information j; verwendet werden, wobeiefr dieFj -te megliche Zuordnungr;
von m; die heuristische Information durch j = h; = ,nz”‘li h, berechnet wird. Fr
h; kennen beispielsweise Wahrscheinlichkeitswerte aus Pragmen wie KNOW-
NOE [50] genutzt werden, die angeben, mit welcher Wahrschiamkeit eine Zu-
ordnungsmeglichkeit j das NQE-Signal erkért, das der mehrdeutigen Distanzbe-
schmnkungm; zugrunde liegt. In:li h; stellt hierbei nur einen Normierungsfaktor
dar. Bevor berechnet wird, kannh optional auf ein Intervall [hnin ; hmax] be-
schmnkt werden, so das$ := hpi, bzw. h := hya gesetzt wird, fallsh < h ,
bzw. h > h o« gilt. Die Aktualisierung der Pheromoninformationen wird her nun
wie im original MMAS nach Formel[4.16 durchgeihrt. Im Unterschied zur Phe-
romonaktualisierung #ir Torsionswinkelfreiheitsgrade wird also nur der geahlte
Wert mit Pheromon belegt, ohne dass z@szlich eine bestimmte Umgebung mar-
kiert wird.

Fer das Auswahlverfahren wird das in MMASSC verwendete Abstiegsfahren
dahingehend erweitert, dass in einem iterierten Prozessneils die Zuordnungs-
freineitsgradef x2™g und Torsionswinkelfreiheitsgradef x1°'s g optimiert werden.
Nachdem von den knstlichen Ameisen die Menge der ésungenS (siehe Algo-
rithmus E.1) konstruiert wurde, wird nun also jede bsungs 2 S durch das in
Algorithmus dargestellte Abstiegsverfahren optimiertZuerst wird ausgehend
von s eine reine Strukturoptimierung mit Hilfe des BFGS-Verfahres (siehe Ab-
schnitt B.5.2) durchgetihrt, das die gewahlte Zuordnung nicht vemndert, wobei
die resultierende losung ins abgelegt wird. Danach beginnt der in zwei Schritte
unterteilte iterierte Abstiegsprozess. Schritt 1 optimietrdie Zuordnung (siehe Algo-
rithmus Zuordnungsoptimierung), wobei die Torsionswkelfreiheitsgrade und
somit die Struktur selbst unvemndert bleibt. Fer die Optimierung der Zuordnung
wird fur jeden Zuordnungsfreiheitsgrad x2™°g der Wert v; gewahlt, der f 4mp mi-
nimiert. D.h. es wird jeweils die n@gliche Zuordnung gewhlt, deren Atompaar den
geringsten euklidischen Abstand aufweist. In Schritt 2 wirdnit der so optimierten
Zuordnung wieder eine Strukturoptimierung durch das BFG&erfahren durchge-
fuhrt. Sobald durch das beschriebene Zuordnungsoptimiemgsverfahren (Schritt
1) keine weitere Verbesserung der Zuordnung mehr gefundeerden kann, wird
das erweiterte Abstiegsverfahren abgebrochen.

5.1.3 Ausschlussverfahren

Die Annahme, dass genau eine egliche Zuordnung pro mehrdeutiger Distanzbe-
schmnkung das zugrunde liegende NOE-Signal eekt, wird fur das Ausschlussver-
fahren nicht getro en. Die Grundlage des Ausschlussverfadms ist also, dasseir
eine mehrdeutige Distanzbeschnkungm 2 M beliebig viele negliche Zuordnun-
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Algorithmus 5.1  Erweitertes Abstiegsverfahren

Input: s2S
Output: s
S BFGS(s)

while not Abbruchkriterium erfullt do
s  Zuordnungsoptimierung6 )
s  BFGS(sY

end while

gen aktiviert bzw. deaktiviert werden lonnen. Somit besteht auch die Mglichkeit,
m komplett zu deaktivieren. Hierzu nussen alle mglichen Zuordnungen bei der
Lesungskonstruktion separat aktivierbar bzw. deaktivierér sein. Daher wird pro
meglicher Zuordnung ein Zuordnungsfreiheitsgrad einggfrt. Feur eine mehrdeu-
tige Distanzbeschenkungm; 2 M mit n,, meglichen Zuordnungen werden also
Nm, Neue Freiheitsgradef x;'j*mbg, j = 15000 Ny, q§ niert. Die Gesamtanzahl der
Zuordnungsfreiheitsgrade be#igt daher nymp = i”:Ml Nm,. Jedem dieser Zuord-
nungsfreiheitsgrade &nnen nur die diskreten Werte 0 oder 1 zugewiesen werden,
wobei O der Deaktivierung und 1 der Aktivierung einer Zuordmgsmeglichkeit
entspricht. Werden eindeutige obere Distanzbesamkungen als mehrdeutige obe-
re Distanzbeschankungen mit einer noglichen Zuordnung de niert, konnen durch
das Ausschlussverfahren somit auch eindeutige Distanzbe®mkungen aktiviert
bzw. deaktiviert werden, was eine Korrektur fehlerhafter »@erimenteller Daten
ermeglichen soll.

Fur die Deaktivierung bzw. Aktivierung einer neglichen Zuordnung wird hierbei
die heuristische Information durch ¢ =1 h bzw. durch ; = h berechnet, wobei
hierzu h 2 [0; 1] gelten muss. P

Au erdem steht dem Ausschlussverfahren ein Bestrafungstemam, :== 4 p(a)
zur Verfagung, der auf die Zielfunktion addiert wird. Hierbei ista; 2 N die Anzahl
der aktivierten meglichen Zuordnungen einer mehrdeutigen Distanzbesahkung
m; 2 M und p(a;) wird durch

. Po , fallsa=0
p(a) = E&aa 11 . sonst (5.4)

berechnet. Mitpp 2 R, wird hierbei das komplette Ausschalten einer mehrdeuti-
gen Distanzbescrankung bestraft. Far a1 wird die Sattigungsfunktion X2 2
berechnet, wobei die Faktorerb 2 R: und ¢ 2 R.. die Form dieser Funktion
bestimmen. Fur a = 1, also fur genau eine aktive mgliche Zuordnung, liefert

p(a) unabhangig von der Wahl der Parameter immer 0. & b= 0 wird auch eine

R+« = fxX2 Rjx> 0g
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Anzahl a > 1 nicht bestraft, wohingegen mit einemb > 0 mehr als eine aktive
Zuordnung einer mehrdeutigen Distanzbescankung bestraft wird. Somit besteht
die Meglichkeit die Suche in Richtung einer,eindeutigen\ Zuordnung zu leiten.

Auch fur das Ausschlussverfahren wird ein erweitertes Abstiegsfegnren einge-
setzt, das nach dem in Algorithmu§ 5]1 gezeigten Schema atbgisich aber im Zu-
ordnungsoptimierungsschritt von demdr das Auswahlverfahren eingesetzten An-
satz unterscheidet. kir die Beschreibung des hier verwendeten Ansatzes bezeichne
j den Index der Zuordnungsraglichkeit einer Distanzbesctankungm 2 M, die
bezogen auf die aktuelle Struktur den kleinsten euklidiseh Abstand aller Zuord-
nungsneglichkeiten vonm hat. Jeweils ablmngig von der Anzahla der aktivierten
Zuordnungsneglichkeiten wird fur jede Distanzbeschainkungm 2 M eine der bei-
den folgenden Aktionen ausgshrt:

Gilt a = 0 fur m, ist also m aktuell komplett deaktiviert, wird gepreuft, ob
eine Aktivierung derj -ten Zuordnungsneglichkeit den Zielfunktionswert ver-
bessert. Falls dies der Fall ist, wird dig -te Zuordnungsneglichkeit aktiviert
und die Fallunterscheidung beendet.

Gilt a = 1 und ist die j-te Zuordnungsneglichkeit aktiviert, wird gepreft,
ob eine Deaktivierung derj -ten Zuordnungsneglichkeit den Zielfunktions-
wert verbessert. Falls dies der Fall ist, wird dig -te Zuordnungsneglichkeit
deaktiviert und die Fallunterscheidung beendet.

Gilt a 1 fur m, wird mberpruft, ob auch diej-te Zuordnungsneglichkeit
aktiviert ist. Sollte dies nicht der Fall sein, wird sie aktviert und die ak-
tive Zuordnungsmeglichkeit mit dem gre ten euklidischen Abstand in der
aktuellen Struktur wird deaktiviert. In diesem Fall wird also die Anzahl der
aktivierten Zuordnungen nicht vemndert.

Wie auch fur das Auswahlverfahren wird das erweiterte Abstiegsverfagm abgebro-
chen, sobald im Zuordnungsoptimierungsschritt keine Vedsserung mehr gefunden
werden kann.

5.1.4 Auswahl- vs. Ausschlussverfahren

In diesem Abschnitt werden die Unterschiede und die eventuelaraus resultieren-
den Vor- und Nachteile der beiden oben beschriebenen Verfahrerkautert.

Fer das Auswahlverfahren werdemy, Z,gordnungsfreiheitsgrade de niert,
wohingegen #ir das Ausschlussverfahren ™ np, Zuordnungsfreiheitsgra-
de eingedihrt werden. Die Anzahl der Freiheitsgrade ist also unter Veren-
dung des Ausschlussverfahrens im Vergleich zum Auswahlvénfan mindes-
tens gleich, aber in der Regel sehr viel geer. Allerdings betragt hierfur die
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Anzahl der Wahlmeglichkeiten pro Freiheitsgrad des Ausschlussverfahrens
immer genau zwei.

Das Auswahlverfahren garantiert, dass immer genau eine Zdoungsn®eg-
lichkeit pro mehrdeutiger Distanzbeschankung aktiviert ist, wohingegen mit
dem Ausschlussverfahren beliebig viele Zuordnungsgiichkeiten pro Distanz-
beschmenkung aktiviert werden konnen, also im Extremfall auch keine einzige.
Das Auswabhlverfahren ist somit un exibler und kann beispislweise fehler-
hafte Distanzbescheankungen nicht komplett ausschalten.

Im Vergleich zum Auswahlverfahren ist das Ausschlussverfar aufwandi-
ger zu parametrisieren. Hier missen die Parameter des Bestrafungsterms
geeignet gewhlt werden.

Im Gegensatz zum Auswahlverfahrerefjit das Ausschlussverfahren der Ziel-
funktion einen Bestrafungsterm hinzu, der den Suchprozdssein ussen kann.
Die Zielfunktionswerte der durch das Auswahl- bzw. das Ausdadssverfahren
generierten Strukturen sind also nicht direkt vergleichlra

5.2 Stereospezi sche Zuordnung

SeienH” und HB die Protonen eines diastereotopen Protonenpaars mit denezh
mischen Verschiebungen(H”) 8 (HB), also beispielsweise diastereotope Methy-
lenprotonen, #ir die bezaiglich des H-NMR-Spektrums zwar prinzipiell zwei ver-
schiedene chemische Verschiebungen beobachtet werdemnen, aber éir die nicht
unbedingt klar ist, ob (HA)= .~ (HB)= ,oder (HA) = ,~ (HB)=
gilt. Hierbei sind ; und , die beaglich des Spektrums beobachteten Werte. In
diesem Fall kann somit die stereospezi sche Zuordnung ntckindeutig durchge-
fuhrt werden. Das erweiterte MMASSC stellt ein Verfahren zur @timierung der
Zuordnung solcher Atompaare bereit, das parallel zur Strikroptimierung in der
Lage ist, jeweils zwischen den beideneglichen Zuordnungen zu wechseln. Diesem
Verfahren liegt wiederum die Annahme zu Grunde, dass die rige Zuordnung
im Netzwerk aller Strukturinformationen weniger Spannunge hervorruft als die
falsche Zuordnung und somit zu niedrigeren Zielfunktion®sten fuhrt. MMASSC
erkennt allerdings die fraglichen Kandidaten-Atompaareef eine solche Optimie-
rung bisher noch nicht automatisch. Sie mssen also dem Programm mitgeteilt
werden.

SeiD = f(i; i)9, 1 = 1;:::;Ngereo die Menge derngereo 2 N Atompaare,
fur die die stereospezi sche Zuordnung optimiert werden $oFer ein Atompaar
(i; i) 2 D bezeichnen; bzw. i, die fraglichen chemischen VerschiebungeneF
jedes Atompaar (i; ;) 2 D wird nun ein neuer Freiheitsgradx®*€°® de niert.
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Jedem dieser Freiheitsgradednnen die diskreten Werte O oder 1 zugewiesen wer-
den, wobei O einer Zuordnung (i) = 1™ (i) = i2 und 1 einer Zuordnung
(i)= 2™ (i) = i1 entspricht. Heuristische Information wird momentan nicht
verwendet, um die Suche beglich der Stereofreiheitsgrade zu leiten. Die Wahr-
scheinlichkeit, mit welcher eine Ameise eine der beideneglichen Zuordnungen
fur einen Stereofreiheitsgrad whrend der Losungskonstruktion vahlt, wird da-
her entsprechend Formel[ 4.15 bestimmt. Konkret hat ein Weskl zwischen zwei
meglichen Zuordnungen (i) = 1™ (i)= i2bzw. ()= 2™ ()= i1 fur
MMASSC zur Folge, dass alle Distanzbesamkungen zwischen Atom; und jedem
anderen beliebigen Atom 6 ; nun als Distanzbeschankungen zwischen Atom

i und Atom behandelt werden. Analoges giltefr alle Distanzbeschankungen
zwischen Atom ; und jedem beliebigen Atom 6 ;.

Auch fur die Optimierung der stereospezi schen Zuordnung wird vgleichbar
zum Auswahl- (siehe Abschnit{5.1]2) bzw. Ausschlussverfalmrésiehe Abschnitt
£.1.3) ein erweitertes Abstiegsverfahren eingesetzt, daach dem in Algorithmus
gezeigten Schema arbeitet, sich aber wiederum im Zuowudigsoptimierungs-
schritt von den zuvor beschriebenen Amdgzen unterscheidet. Pro Zuordnungsopti-
mierungsschritt wird nacheinander ér jedes fragliche Atompaar (j; ;) 2 D uber-
preft, ob die aktuelle Zuordnung bemglich des Zielfunktionswerts gnstiger ist
als die jeweils alternative Zuordnung. Sollte dies nicht dd=all sein, wird die al-
ternative Zuordnungsneglichkeit gewahlt. Das erweiterte Abstiegsverfahren wird
abgebrochen, sobald im Zuordnungsoptimierungsschritt ike Verbesserung mehr
gefunden werden kann.



6 Testumgebung

Das in den Kapiteln[4 sowiél5 beschriebene MMASSC basiert awd von Stitzle
und Hoos vorgestellten Max-Min-Ant-System (MMAS) [[117], wurd aber durch
algorithmische Vemnderungen und Erweiterungen an die als Optimierungspro-
blem formulierte Proteinstrukturberechnung auf Basis voWNMR-Daten angepasst.
MMASSC arbeitet nicht parameterfrei. Das Optimierungsveralten kann also durch
verschiedene, zum Teil aus [117] bekannte Parameter beeisst werden, wobei das
urspreingliche Max-Min-Ant-System nicht speziell zur Proteinstukturberechnung
konzipiert wurde. Bedingt durch Problemklassenunterscbde sowie algorithmische
Veranderungen nussen somit Parametrisierungseyglichkeiten #ir das MMASSC
untersucht werden. Abschnitt[6.1 beschreibt den Testdateatz, aufgrund dessen
verschiedene Parametrisierungen verglichen werden (®ekapitel [7, [8,[9). Werk-
zeuge zur Auswertung der Testergebnisse werden in AbschiufP6/orgestellt.

6.1 Testdatensatz

In diesem Abschnitt wird der Testdatensatz vorgestellt, auflessen Grundlage die
Parametrisierung von MMASSC durchgefhrt wird. Der Testdatensatz besteht aus
vier Protein-Strukturen sowie den jeweils zugrunde liegden NMR Strukturin-
formationen (Distanz- und Torsionswinkelbesclmnkungen). Distanzbeschankun-
gen werden in intraresiduale, sequentielle, mittelreicteitige sowie langreichweitige
Distanzbeschankungen unterteilt. Hierfur wird ein aminosaurensequenzbasierter
Abstand daa Vverwendet. Eine AminosurensequenzAS = Agq;:::; A, ist de -

eine Distanzbeschankung, wobei Atom in Aminosaure A; und Atom in Ami-
nosaure A; liegt. Der Abstandswertdas fer diese Distanzbesclemkung ist dann
de niert als daa = ji jj. Die Einteilung in die erwahnten Distanzklassen wird
entsprechend der in den jeweiligen Verentlichungen beschriebenen Abstandswer-
te angegeben. kr beide Strukturen von Ubiquitin (siehe Abschnitt[6.1) sowidur
sYuaF (siehe Abschnit6.1) gelten hierbei die Einteilungemtraresidual daa = 0,
sequentielldaa = 1, mittelreichweitig 2  daa 4 und langreichweitigdaa 5.
Die Klassi kationskriterien fur Tm1112 sind @r intraresiduale sowie sequentiel-
le Distanzbeschankungen gleich den Klassi kationskriterien von Ubiquitinund

55
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sYuaF, unterscheiden sich allerdingsuf mittelreichweitige (2 daa  5) sowie
langreichweitige faa > 5) Distanzbeschankungen.

Ubiquitin Die beiden 76 Aminoauren langen Strukturen von Ubiquitin mit den
PDB-Codes 1V80 sowie 1V81 wurden durch Kitahara et al. in untechiedlichen
Druckverhaltnissen (30 bar und 3 kbar) bestimmt[[71]. Hierzu haben Kitzara
et al. unter anderem 2D*H-'H-NOESY, 2D-HNCA sowie 3D*N-edited-HNHA-
Spektren aufgenommen. Zur Strukturberechnung haben Kitalna et al. das Pro-
gramm CYANA [59] eingesetzt. Hierbei wurden Distanz- sowie Tsionswinkelbe-
schmnkungen verwendet, die anhand der aufgenommen Spektremwganen wur-
den. Detailierte Informationen nden sich in [71].

Fur diese Arbeit wurden die von Kitahara et al. veo entlichten Distanzinforma-
tionen, bestehend aus 1204 oberen Distanzbegtkungen und 83 Torsionswinkel-
beschmnkungen #ir 1V80 sowie 1062 Distanzbesaankungen und 81 Torsionswin-
kelbeschankungen #ir 1V81 aus der RCSB-Protein-Data-Bank [4,109], verwendet.
Die in [71] beschriebene Anzahl von intraresidualen (343gquentiellen (318), mit-
telreichweitigen (167) und langreichweitigen (382) Dist&zbeschankungen addiert
sich allerdings im Gegensatz zu den angegebenen 1204 zu I2%tanzbeschan-
kungen auf. In folgendem Auszug, der aus der PDB-Datevon 1V80 stammt,
wurde nochmals ein anderer Wert von 1185 Distanzbesankungen sowie 84 Win-
kelbeschankungen angegeben:

REMARK 3 OTHER REFINEMENT REMARKS: THE STRUCTURE®MRE TENRED

REMARK 3 OF 1269 RESTRAINTS, 1185 ARE NOE-DERIVED DIONSNBAINTS,
REMARK 3 84 DIHEDRAL ANGLE RESTRAINTS.

Da die genannten Werte nichtabereinstimmen, wurde die angegebene Anzahl der
intraresidualen, sequentiellen, mittelreichweitigen wh langreichweitigen Distanz-
beschmnkungen im Rahmen dieser Arbeitiberpruft bzw. neu bestimmt. Hierbei
wurden die gleichen De nitionen #r die verschiedenen Distanzbesankungsklas-
si kationen verwendet wie in [71]. Die Anzahl der Torsionswikelfreiheitsgrade,
die durch MMASSC optimiert werden, betagt sowohl #ir 180 als auch éir 1V81
jeweils nyrs = 366. In Tabelle[6.1 sind die jeweilsiberpreften sowie die in [[71]
angegebenen Anzahlen aufggfrt. Abbildung 6.1] zeigt die Strukturensembles von
1Vv80 und 1V81 aus der RCSB-Protein-Data-Bank, bestehend auswgeils zehn
Strukturen.

Heruntergeladen aus der RCSB-Protein-Data-Bank.
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1Vv80 1v81
Distanzbeschankungen gesamt 1204 1062
intraresidual dapa =0 343 (343)| 338
sequentielldaa =1 319 (318)| 277
mittelreichweitig 2 daa 4 161 (167)| 143 (152)
langreichweitigdaa 5 381 (382)] 304 (295)
Winkelbeschenkungen gesamt| 83 81

45 46

38 35

Tabelle 6.1: Strukturinformationsstatistik f eir 1V80 und 1V81. In Klammern sind die
Werte aus [71] angegeben, falls diese sich von demerpruften Werten un-

terscheiden.

Abbildung 6.1: Durch Kitahara et al. ver ® entlichte Strukturensembles von 1V80 (links)
und 1V81 (rechts) visualisiert mit MOLCAD |1 [38]]
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sYuaF Die Struktur der C-terminalen Domeine des Transmembran Proteins YuaF
von Bacillus subtilis wurde von Walker et al. [122] bestimmt. Hierzu verwende-
ten Walker et al. aus 3D-NOESY-Spektren gewonnene Distanzichsmnkungen so-
wie und Torsionswinkelbeschenkungen, die aus verschiedenen Spektren mit
Untersteutzung durch das Programm PREDITOR [ 3] gewonnen wurden. Zatz-
lich wurden ; Torsionswinkelbeschankungen aus HNHB- und HACAHB-COSY-
Spektren bestimmt. Die NOE-Zuordnung und Strukturberechnog wurde in der
Originalarbeit in Iterationen aus automatischer Zuordnug mit CYANA 2.0 (CAN-
DID/NOEASSIGN) [55/59] und manueller Kontrolle durchgedihrt. Verfeinert wur-
den die Strukturen von Walker et al. mit AMBER 8 [14]. Detailigte Informationen
nden sich in [122].

Das unter dem PDB-Code 2K14 von Walker et al. verentlichte Strukturensem-
ble enthalt 20 Strukturen (siehe Abbildung[6.2), die jeweils aus 84 Amosauren
bestehen. fur diese Arbeit wurden die von Walker et al. vay entlichten Distanz-
informationen bestehend aus 1526 oberen Distanzbesafitungen und 97 Torsi-
onswinkelbescheinkungen #ir 2K14 aus der RCSB-Protein-Data-Bank verwendet.
Fur 2K14 betragt die Anzahl der Torsionswinkelfreiheitsgrade, die durddMASSC
optimiert werden, ny,s = 368. Tabelle[6.2 zeigt die Distanzbeschnkungs- bzw.
Torsionswinkelbesch&inkungsanzahlen.

Tm 1112 Fur das 89 Aminosuren lange ProteinTm 1112 vonThermotoga ma-
ritima wurden mit verschiedenen Anstzen Strukturen bestimmt. Unter anderem
existiert eine Kristallstruktur von McMullan et al. [88]. Uber NMR-Strukturdaten
wurde die Struktur von Tm 1112 unter Verwendung der UNIO Software [30,59,60,
121] von Mohanty et al. bestimmt[[90]. Hierbei wurde die Zuording weitgehend
automatisiert durchgetihrt (allerdings mit interaktiver Kontrolle und Vervollst an-
digung). Auch die Distanzbeschankungen wurden automatisiert gesammelt. Zur
Strukturberechnung setzten Mohanty et al. unter anderem UNIGATNOS/CANDID
v.1.0.2 |59,60] sowie OPALp [83] ein. Detailierte Informainen zum Protokoll der
Strukturberechnung nden sich in [65,90]. kir Tm1112 betmagt die Anzahl der
Torsionswinkelfreiheitsgrade, die durch MMASSC optimiertverdenn,s = 434.

Das unter dem PDB-Code 2K9Z von Mohanty et al. var entlichte Strukturen-
semble entlmlt 20 Strukturen und ist in Abbildung dargestellt. Fur diese Arbeit
wurden die vew entlichten 2189 Distanzbeschankungen aus der RCSB-Protein-
Data-Bank verwendet. Die Distanzbeschlmnkungsstatistiken sind in Tabelle[ 613
dargestellt.
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Distanzbeschankungen gesamt 1526

intraresidual daa =0 379
sequentielldasn =1 411
mittelreichweitig 2 daa 4 214
langreichweitigdaa 5 522
Winkelbeschenkungen gesamt 97
49
34
14

1

Tabelle 6.2; Strukturinformationsstatistik f eir 2K14.

Abbildung 6.2: Durch Walker et al. vere entlichtes Strukturensemble von 2K14 visuali-
siert mit MOLCAD 11 [38]]
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Distanzbeschankungen gesamt 2189

intraresidual daa =0 514
sequentielldaa =1 590
mittelreichweitig 2 daa 5 329
langreichweitigdaa > 5 756

Tabelle 6.3: Strukturinformationsstatistik f eir 2K9Z.

Abbildung 6.3: Durch Mohanty et al. ver e entlichtes Strukturensemble von 2K9Z visua-
lisiert mit MOLCAD Il [38].
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6.2 Auswertungswerkzeuge

Um die Auswertung der durch MMASSC berechneten Strukturen bzviEnsembles
zu erleichtern, wurden unter anderem (graphische) Auswemgswerkzeuge verwen-
det, die in diesem Abschnitt vorgestellt werdenAhnlichkeitskriterien sowohl fir
Strukturen als auch Ensembles werden in Abschniff 6.2.1 erltert. In Abschnitt
wird eine farbkodierte Darstellung von verletzten Btanzbeschenkungen be-
schrieben.

6.2.1 Ahnlichkeitsma

Um die Ahnlichkeit zweier Strukturen eines Molellls zu berechnen, wird eirAhn-
lichkeitsma benetigt. Ein hau g verwendetes Ma ist der sogenanntdrkoot-Mean-
Square-DeviationWert (RMSD-Wert), der im Folgenden beschrieben wird. Sev
ein Molekel bestehend ausny,, Atomen ;, i = 1;:::;ny. Eine 3-dimensionale
Struktur S von M st eindeutig bestimmt, falls jedem Atom ; jeweils eine 3-
dimensionale Koordinate zugeordnet wurde. e 2 Strukturen S; und S, eines
Molekels M wird der RMSD berechnet durch

U

poax

RMSD(S;; S) = - d?; (6.1)

i=1

wobei d, den euklidischen Abstand (siehe Abschniff’4.2.1) zwischen rdBosition

von Atom ; in Struktur S; zu Atom ; in Struktur S, bezeichnet. Rir diese Arbeit

ist allerdings der minimale RMSD-Wert zweier StrukturenS; und S, interessant,
also der minimale RMSD-Wert, der durch Transformationen (asschlie lich Rota-

tion und Translation) einer der beiden Strukturen erreichtwerden kann. Um den
minimierten RMSD-Wert zu berechnen, wird das Programm MOLE&D 11 [38] ver-

wendet, das basierend auf dem Verfahren von Ferro und Herma[2§] geeignete
Transformationen bestimmt und anwendet, bevor der eigemthe RMSD-Wert be-
rechnet und ausgegeben wird. In dieser Arbeit bezeichnet REMSmmer den hier
beschriebenen minimalen RMSD-Wert.

zeiglich des Molehlals M. Um die Ahnlichkeit aller Strukturen in E zueinander zu
bestimmen, kann der beschriebene RMSD-Wert nicht direkt gewendet werden
falls ng > 2 qilt, da er als Ahnlichkeitsma fer genau zwei Strukturen de niert
ist. Ein bekanntes Ma fer die Ahnlichkeit der ng Strukturen in E ist der mittlere
RMSD dieser Strukturen zu einer geeignet gahlten Referenzstruktur. Die Wahl
der Referenzstruktur kann aber die Bewertung de&khnlichkeit der Strukturen eines
Ensembles ma geblich beein ussen. Als Referenzstruktur ka beispielsweise eine
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Struktur aus dem Ensemble selbst, eine gemittelte Struktupeziglich der Struk-

turen in E oder eine anders bestimmte Struktur voiM gewahlt werden. Um das
Problem der Wahl einer geeigneten Referenzstruktur zu umgen, wird daher #ir

diese Arbeit ein gemittelter paarweiser RMSD-Wert eingesat der unabhangig von
einer Referenzstruktur berechnet werden kann. Daséinliche Anstze auch schon
fur vergleichbare Probleme genutzt wurden, wird beispielgige in [77] enahnt.

Der in dieser Arbeit gemittelte paarweise RMSD-WerPRMSD wird entsprechend
Gleichung[6.2 berechnet.

1 ™ 1 Xe

PRMSD(E) = Y

i=1 j=i+l

Werden ausschlie lich C-Atompaare zur Berechnung derhnlichkeit herangezo-
gen, wird der RMSD bzw.PRMSD als RMSD bzw. PRMSD bezeichnet. In
den folgenden Abschnitten wird stellenweise auch eine Stardabweichung und
ein Medianwert neben demPRMSD-Wert angegeben, die jeweils baglich der
0:5ng(ng 1) paarweisen RMSD-Werte berechnet werden.

Die paarweise berechneten RMSD-Werteokinen auch farbkodiert in einer Ma-
trix (einer sogenanntenHeatmap) dargestellt werden, um eine detaillierte Auswer-
tung eines Ensembles zu vereinfachen. Abbildubg 6.4 zeigidpelhaft eine Heat-
map fur ein durch MMASSC berechnetes Ensemble, bestehend aus 128I&uren,
sowie die Zielfunktionswerte (siehe Abschnift 4.2) der jewgen Strukturen. Die
Strukturen im Ensemble sind hierbei aufsteigend nach ihrerdielfunktionswert
sortiert. Durch geeignet gewhlte Farbkodierung der dargestellten RMSD-Werte
kennen so evtl. auch sogenannte Cluster beobachtet werdeigoaTeilmengen der
Strukturen des Ensembles, die jeweils aus zueinanadmlichen Strukturen beste-
hen. In dieser Arbeit wurde aber weder ein bestimmter RMSD-@nzwert fest-
gelegt, um Cluster zu bestimmen, noch automatisierte/sysmatische Methoden
verwendet, um Cluster zu identi zieren. Cluster wurden nurgualitativ basierend
auf dem visuellen Eindruck beobachtet. In Abbildund 614 énnen beispielsweise
zwei gro e Cluster (Struktur 1-58 und Struktur 59-115) und & kleinerer Cluster
(Struktur 116-128) durch die geeignete Farbwahl optisch terschieden werden.

Um die Ahnlichkeit zweier EnsemblesE; und E, miteinander zu vergleichen,
werden vergleichbar zur Berechnung d&RMSD-Wertes wiederum paarweise RMSD-
Werte gebildet. Der mittlere paarweise RMSDefr 2 Ensembles wird hierbei durch

1 X1 X2
ERMSD(E;; E,) =

RMSD(S}; S%) (6.3)

E:NE: o jo

berechnet, wobeB! bzw. SJ-2 jeweils diei-te Struktur aus EnsembleE; bzw. diej -te
Struktur aus EnsembleE, bezeichnet. Auch hier lbnnen die paarweise berechneten
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Abbildung 6.4: Oben: Heatmap der paarweisen RMSD-Werte fur ein Ensemble beste-
hend aus 128 Strukturen (aufsteigend sortiert nach Zielfuktionswert).
Unten: Zielfunktionswerte der Strukturen.
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Abbildung 6.5: Heatmap der paarweisen RMSD -Werte fur zwei EnsemblesE; und E;
mit jeweils ng, = 128 bzw. ng, = 10 Strukturen.
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Molekeil Abegin Aend
1Vv80 2 70
1v8l 2 70
2K14 17 82
2K9Z 2 89

Tabelle 6.4: Alle RMSD-Werte werden #ir die Aminosauren Apegin bis Aeng berechnet.
Atome aus den restlichen Aminoguren gehen nicht in die Berechnung ein.

RMSD-Werte in einer Heatmap (siehe Abbildung 615) dargesteilverden. Falls eine
Standardabweichung bzw. ein Medianwert neben deBRMSD angegeben wird, ist
analog zumPRMSD die Standardabweichung bzw. der Medianwert beglich der
Ng,Ng, paarweisen RMSD-Werte gemeint.

Fur die Berechnung der jeweiligen RMSD-Werte beglich der in Abschnitt [6.1
beschriebenen Testmoleke wird jeweils nur eine Teilmenge der Amina@siren ver-
wendet. Die Auswahl der Aminoauren wird hierbei so getro en, wie in[[711,90,122]
und ist in Tabelle[6.4 aufgelistet.

6.2.2 Distanzschranken Verletzungen

Wird eine Struktur durch die in Abschnitt beschriebene Z&lfunktion mit einem
Zielfunktionswert gre er 0 bewertet, bedeutet das, dass entweder Distanz-, Van-
der-Waals- oder Winkelbesclankungen in dieser Struktur verletzt sind. Insbeson-

hierbei wichtige Informationen zur Strukturberechnung. Vifd nur eine Struktur
berechnet, in der verletzte Distanzschranken vorliegemakn es schwierig sein, Hin-
weise auf die Gande der Verletzung zu nden. Gende kennen unter anderem feh-
lerbehaftete Distanzbesclankungen, aber auch eine unzureichende Optimierung

berechnet, besteht die Mglichkeit, Regelna igkeiten bezglich verletzter Distanz-
beschenkungen zu suchen. Sind beispielsweise bestimmte Distseimanken im
Extremfall in allen ng Strukturen verletzt, deutet das auf evtl. unertillbare bzw.
fehlerhafte Distanzschranken hin. Die Auswertung aller Dignzschranken @r ein
EnsembleE kann allerdings sehr auf@ndig werden, da in der Regel mehrere hun-
dert bis mehrere tausend Distanzschrankemif alle ng Strukturen untersucht wer-
den meussen. Text- bzw. ASCH-Zeichen-basierte®bersichten, die Informationen
daruber liefern, in welcher Struktur eines Ensembles welchedbanzschranke ver-
letzt wurde, wie sie beispielsweise DYANA/CYANA liefert [[54], deichtern hier-

YAmerican Standard Code for Information Interchange
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bei die Analyse. Mit steigender Ensemblegre oder Distanzschrankenanzahl kann
aber auch diese Darstellungsform wibersichtlicher werden. Um einen prinzipiellen
Uberblick eber die Distanzschranken bzw. ihre Verletzungen zu bekorem wer-
den die Verletzungen in dieser Arbeit dahemhnlich den beschriebenen Heatmaps
aus Abschnitt[6.2.1, farbkodiert dargestellt (siehe Abbildng[6.6). Hierbei werden
auf der x-Achse die beaglich ihres Zielfunktionswerts aufsteigend sortiertent&ik-
turen und auf der y-Achse die Distanzschranken aufgetrageDer Farbwert eines
Punkts (x;y) in Abbildung entspricht der Hohe der Verletzungy,y, von Distanz-
schranker(™ = (; ;b) in Struktur S,. Liegt keine Verletzung vor, giltv,, = 0.
Sonst wird vy, abhangig von der euklidischen Distan#d der Atome und sowie
der Distanzschrankeb berechnet, im Fall einer oberen Distanzschranke also durch
v=d b Abbildung links zeigt eine solche Farbkodierung. Um di¥bersicht-
lichkeit zu erhehen, konnen beispielsweise die Distanzschranken aus der Abbildun
entfernt werden, die in allen Strukturen enlilit oder nur leicht verletzt vorliegen, da
insbesondere stark verletzte Distanzschranken einen gem Anteil zum Zielfunk-
tionswert und somit zur Strukturberechnung beitragen. Daér wird die Hehe der
Verletzung in zwei Klassen eingeteilt. Als in StrukturS, schwach verletzt wird im
Folgenden eine Distanzschranke§jiSt bezeichnet, falls & < v,, 0:25A gilt. Ist

die Verletzung ge er als 0.25A, gilt also v,, > 0:25A, wird die Distanzschranke als
stark verletzt bezeichnet. Abbildund 6.6 rechts zeigt nur @i Distanzschranken, die
in mindestens einer der Strukturen stark verletzt sind, wodi die Nummerierung
der Distanzbeschankungen nicht mehr mit Abbildung[6.6 linksebereinstimmit.

Nun kennen einfach verschiedene Arten von Verletzungen untergathen bzw. in-
terpretiert werden, die im Folgenden beispielhaft besclaiben werden.

Pfeil 1 in Abbildung markiert eine Distanzbesctenkung, die in allen Struk-
turen nahezu die gleiche Verletzung aufweist. Wie oben baseben, konnte das ein
Hinweis darauf sein, dass diese Distanzbesehkung entweder selbst fehlerbehaf-
tet ist oder dass sie sich in einem fehlerbehafteten Netzwarin Distanzschranken
be ndet, die sie unertllbar werden lsst.

Pfeil 2 markiert 2 Distanzbeschenkungen, die sich anscheinend gegenseitig aus-
schlie en. D.h. dass in keiner Struktur beide Distanzschrken gleichzeitig enllt
oder stark verletzt vorliegen und somit jeweils entweder mulie eine oder nur die
andere Distanzschranke ewflt ist. Auch eine solche Beobachtung deutet eventuell
auf fehlerbehaftete Distanzbesclnkungen hin.

Pfeil 3 markiert eine Distanzschranke, dieefr die beziglich ihres Zielfunktions-
werts besten 58 Strukturen e#fllt und fur die restlichen Strukturen stark verletzt
vorliegt. Eine megliche Erklarung fur eine solche Beobachtung ist, dass das En-
semble in zwei Struktur-Cluster aufgeteilt werden kann, waei Cluster 1 durch die
Strukturen 1 bis 58 und Cluster 2 durch die restlichen Strukiren de niert wird.
Beide Cluster lonnten sich auf jeweils verschiedene Regionen im Suchrauomken-
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Distanzbeschrankung, die bis zu einer Distanzbeschrankungen, die
bestimmten Struktur unverletzt und in jeweils in den selben Strukturen
allen folgenden Strukturen stark verletzt starker, schwacher oder garnicht
vorliegt. verletzt vorliegen.

3 4.

A20MIYPE1_G11C7_500_2K9Z

N
3

Verletzung [A]

Distanzbeschriinkung
w
2

20 40 60 80 120
Struktur
2. 1
Pro Struktur ist entweder die eine oder GleichmaRig verletzt iber
die andere Distanzschranke erfillt, aber alle Strukturen hinweg.

niemals beide gleichzeitig.

Abbildung 6.6: Farbkodierte Darstellung der Verletzung von 2189 Distanzschranken #r
ein Ensemble von 128 Strukturen (aufsteigend bemlich ihres Zielfunkti-
onswerts sortiert), das basierend auf diesen Distanzbesohnkungen be-
rechnet wurde. Jede Zeile kodiert eine Distanzbesclnkung bzw. die
Hehe ihrer Verletzung in der jeweiligen Struktur, wobei die Hohe der
Verletzungen in A angegeben sind. Links: Alle 2189 Distanzbeschn-
kungen. Rechts: Alle Distanzbeschankungen, die in mindestens einer
Struktur mit einer Verletzung gr e er 0.25A vorliegen.



KAPITEL 6. TESTUMGEBUNG 67

trieren und somit auch bestimmte verschiedene Strukturmkmale aufweisen. Um
eine solche Hypothese zuberprafen, konnten wiederum die in Abschnitt 6.2.1
beschriebenen Verfahren verwendet werden. Die Strukturen Cluster 1 haben
zwar niedrigere Funktionswerte als die Strukturen in Clugr 2, allerdings scheint
es dem Optimierungsverfahren schwer zu fallen, robust Skturen zu nden, die
die fragliche Distanzbesclankung ertillen. Diese Beobachtung kann als Hinweis
auf ein Optimierungsproblem interpretiert werden.

Pfeil 4 markiert Distanzschranken, die in vielen der Strukiren jeweils gemein-
sam strker oder schwcher verletzt sind. Sie scheinen also einer gewissen Abh
gigkeit voneinander bzw. einem umgebenden Netzwerk von Aszbeschankun-
gen zu unterliegen.






7/ MMASSC-Parametrisierung

In Kapitel 4 wurde MMASSC vorgestellt, dessen Arbeitsweise moverschiedenen
Parametern ablangt bzw. beein usst werden kann. Durch die Wahl geeignet&a-
rameterwerte kann MMASSC somit auf bestimmte Probleminstaen angepasst
werden. Fur eine automatisierte Anwendung von MMASSC ist allerdings etig,
dass eine Standardparametrisierung existiert, mit der MMASC fur meglichst vie-
le verschiedene Probleminstanzen eine gute Optimierungsformanz zeigt. Des
Weiteren kann eine Standardparametrisierung auch als Ausgygspunkt fer speziell
an bestimmte Probleme angepasste Parametrisierungen dien

Eine Standardparametrisierung kann durch eine Parametegrbmierung bestimmt
werden, wobei das Optimierungsverhalten von MMASSC beglich verschiedener
Parameteratze untersucht wird. Kriterien kennen hierbei die Geschwindigkeit, die
gefundenen Zielfunktionswerte oder die Robustheit der Swe sein. Aufgrund der
hohen Parameteranzahl und der selbst bei (wenigen) diskeet Parameterwerten
stark steigenden Anzahl mglicher Parameterkombinationen ist es sehr auémdig
(und im Rahmen dieser Arbeit unnoglich), eine erscbpfende Parameteroptimie-
rung durchzukhren. Daher wird in diesem Abschnitt eine Standardparamesie-
rung bestimmt, indem jeweils eine Teilmenge der Parameteritmexiblen Werten
getestet wird und die restlichen Parameter festgehalten wen. Problematisch
hieran ist, dass die Bestimmung eines Wertesirf einen exiblen Parameter von
zuvor festgelegten Werten der restlichen Parameter abhgt. Die Anzahl der reti-
gen Experimente bleibt hierdurch jedoch im durchfhrbaren Rahmen.

Abschnitt 7.1 beschreibt die allgemeinen Testbedingungedie sicheber samt-
liche Experimente dieses Kapitels nichandern. In Abschnitt 7.2 sowie 7.3 wer-
den verschiedene Abstiegsverfahremrfden Einsatz in MMASSC verglichen und
parametrisiert. Da MMASSC auf diskreten Suctaumen arbeitet, werden in Ab-
schnitt 7.4 verschiedene Diskretisierungen verglichem diesem Zusammenhang
wird auch eine Standardparametrisierungefr die Umgebungsaktualisierung der
Pheromonwerte bestimmt. Das MMASSC-Konvergenzkriterium id in Abschnitt
7.5 parametrisiert. Hier wird auch untersucht, wie sich die @timierungsergebnisse
unterscheiden, falls das Konvergenzkriterium zum Initiren von Neustarts oder
zum Beenden des Suchprozesses genutzt wird. Abschlie enddain Abschnitt
7.6 der Ein uss der Ameisenanzahl und der ange der MMASSC-Suche getestet
und eine vollsendige Standardparametrisierung beschrieben. Au erdem i in

69
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Abschnitt 7.7 untersucht, ob MMASSC mit der Standardparametisierung vielver-
sprechende Suchraumregionen au ndet.

7.1 Testbedingungen

Einige Testbedingungen wurdenefr alle Experimente zur Parametrisierung von
MMASSC gleich gewhlt und werden im Folgenden beschrieben.eif die Berech-
nung der Zielfunktion werden obere Distanzbesankungen mit wWygper = 1, Van-
der-Waals Distanzbeschankungen mitw,q, = 2 und Torsionswinkelbeschankun-
gen mit Wange = 5:0 gewichtet. Diese Wahl entspricht den in [54] geschilderte
Werten. Die Berechnung vonf e, Wird bezeglich Term 4.2 durchgedihrt, wo-
bei fur alle oberen Distanzbesclmnkungen | = 8 gesetzt wird (siehe Abschnitt
4.2.1). Die optionale Pseudoatomkorrektur (siehe Abschmi¢.2.1) wird fur alle
Testmolekelle aktiviert.

7.2 Wahl des Abstiegsverfahrens

In Abschnitt 3.5 wurden das Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shano- (BFGS), Polak-
Ribiere-Conjugate-Gradient- (PRCG) sowie das Nelder-MeaSimplex-Verfahren
(NMS) besprochen, wobeidfr PRCG die zwei Varianten PRCG (mit gradien-
tenbasierter Line Search) bzw. PRCG (mit gradientenfreier Line Search) unter-
schieden wurden. Um zu testen, welches der Verfahren am bester den Einsatz
in MMASSC geeignet ist, wurden jeweils 25600 alfige Losungen bzw. zulli-
ge Strukturen fur die Molekele 1V80, 1V81, 2K14 sowie 2K9Z generiert, die den
Abstiegsverfahren jeweils als Stamlsungen dienten. Das Abbruchkriterium zur
Beendigung eines Abstiegs war bei BFGS, PRGGNd PRCG; eine maximale Ite-
rationsanzahlBF GS .t = PRmaxt = 2000 und bei NMS eine maximale Anzahl
der FunktionsauswertungerNMS s = 100000. &amtliche anderen Abbruchkri-
terien wurden deaktiviert.

Da das Optimierungsverhalten des NMS-Verfahrens von der Wathes Startsim-
plex abhangt, wurden verschiedengStartsimplexgre en\ getestet. Ein Startsim-
plex beaiglich einer Losungs2 S mit S R"s wird hierbei auss;;:::; S, +1
werden durchs; ;= s+ e; mit 2 R, de niert, wobei e deni-ten kanonischen
Einheitsvektor bezeichnet und die Gre e des Startsimplex bestimmt.

Untersucht wurden die bemtigte Anzahl der Funktions- bzw. Gradientenauswer-
tungen sowie die erreichten Zielfunktionswerte. Alle Wertevurden hierfeir jeweils
eber die 25600 kufe gemittelt. Da das NMS-Verfahren gradientenfrei arbest und
jeder Lauf nach genau 100000 Funktionsauswertungen beendgrd, werden fur
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das NMS-Verfahren nur die erreichten Zielfunktionswerte Irachtet. Sowohl das
BFGS-Verfahren als auch das PRCGVerfahren kommen pro Iteration mit genau
einer Gradientenauswertung aus. Somit entspricht die Anzhbder Gradientenaus-
wertungen der Anzahl der Iterationen und wird daher nicht gesdert angegeben.

Pro Molekell werden jeweils drei Tabellen und drei Abbildungen aufgeffirt. Fer
BFGS, PRCG; und PRCG; sind die oben beschriebenen Werte nach 500, 1000,
1500 und 2000 Iterationen angegeben. Die erreichten Furikiswerte sowie die
Anzahl der Funktionsauswertungen werden in den Tabellen 7712,7.3,7.4 darge-
stellt. Die Tabellen 7.5,7.7,7.9,7.11 zeigen die Anzahl d@radientenauswertungen
fur das PRCG;-Verfahren. In den Abbildungen 7.1,7.2,7.3 werden die jewgen
Werte nochmalselber der Anzahl der Iterationen aufgetragen dargestellt. &f das
NMS-Verfahren werden die erreichten Zielfunktionswerteuf verschiedene Wer-
te in den Tabellen 7.6,7.8,7.10,7.12 dargestellt, wobeiim Bogenma angegeben
wird.

Bei allen vier Testmolelalen erreicht das BFGS-Verfahren niedrigere Zielfunkti-
onswerte als das PRC¢& und das PRCG-Verfahren. Die Werte in den Tabellen
7.1,7.2,7.3,7.4 zeigen, dass das BFGS-Verfahren inshegoa wahrend der ersten
500 bzw. ersten 1000 Iterationen schneller absteigt als PRC und PRCGy (siehe
Abbildung 7.1). Mit fortschreitender Suche mhern sich die erreichten Zielfunk-
tionswerte von PRCG und PRCGy wieder denen von BFGS an, erreichen aber
selbst nach 2000 Iterationen noch nicht ganz die Werte von BS. Auch die An-
zahl der bemtigten Funktionsauswertungen liegt bei BFGS deutlich nigriger als
bei PRCG: und PRCG,. Die meisten Funktionsauswertungen macht das PRGG
Verfahren mit jeweils mehr als 50000 Auswertungen nach 200@rhtionen auf
allen vier Molekellen. Das BFGS-Verfahren beetigt pro Molekell im Vergleich ca.
12 bis fast 17 mal weniger Funktionsauswertungen bei gleeshAnzahl von Gra-
dientenauswertungen. Das PRCgVerfahren beretigt zwar nur ca. halb soviele
Funktionsauswertungen wie das PRCGVerfahren, schneidet aber damit immer
noch sehr viel schlechter ab als BFGS. Des Weiteren macht PR, verglichen
mit BFGS und PRCG;, mehr als zehn mal soviele Gradientenauswertungen. Ab-
bildung 7.2 und Abbildung 7.3 zeigen, dass sich diese Valtmisse auch vahrend
des gesamten Abstiegs nicht grundlegend eardern. Das NMS-Verfahren erreicht
nach 100000 Funktionsauswertungen auf 1V80 und 1Va&irf = % bzw. auf 2K14
und 2K9Z fur = 7 die jeweils niedrigsten Zielfunktionswerte, die allerdiys ca.
funf bis sechs mal so hoch liegen wie die Werte, die von BFGS @tmach 500
Iterationen erreicht wurden.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass das NMSfafeen beziglich
seines Abstiegsverhaltens mit keinem der anderen Verfahmaithalten kann. BFGS
steigt insbesondere in den ersten 500 Iterationen schnellb als PRCG und
PRCGq, wobei diese mit ansteigenden Iterationszahlen immeeher an die erreich-
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ten Zielfunktionswerte von BFGS herankommen. Sie betigen allerdings deutlich
mehr Funktionsauswertungen (bzw. im Fall von PRCgauch deutlich mehr Gradi-
entenauswertungen). Die Wahl des Abstiegsverfahrens, dadMMASSC eingesetzt
wird, fallt somit auf das BFGS-Verfahren.

Nit AV f St - N¢ Shy Rt
500 BFGS | 12429 4079 12709 | 15688 245 15690
PRCG; | 16017 4785 16456 | 145371 2696 145300
PRCGy | 16036 4761 16482 | 77081 1198 77080
1000 BFGS 9638 3938 9965 | 20854 245 20850
PRCG; | 11357 4386 11835 |279826 6764 2801%0
PRCGy | 11385 4372 11858 | 144135 2420 14408
1500 BFGS 9133 3935 9452 | 25995 304 25990
PRCG; | 10020 4195 10461 | 410288 11590 411340
PRCGy | 10054 4178 10499 | 208095 3571 208100
2000 BFGS 8989 3948 9300 | 32983 6501 31240
PRCG; 9421 4089 9834 | 538119 16934 540210
PRCGy | 9457 4069 9890 | 270059 4683 270110

Tabelle 7.1: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardabweichung
st , Median ) und Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mt-
tel n; ; Standardabweichungsy, , Median r¢) auf 1V80.
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Nit AV f Ss - N¢ Sh, Rt
500 BFGS 9202 3025 9305 | 15484 256 15490
PRCG; | 12744 3636 12915 | 145811 2611 145730
PRCGy | 12804 3620 12945| 77465 1179 77470
1000 BFGS 7168 28685 7252 | 20666 253 20670
PRCG; 8746 3238 8911 | 280227 6590 280540
PRCGy | 8803 3229 8971 | 144554 2276 144560
1500 BFGS 6803 2850 6877 | 25819 299 25820
PRCGs 7629 3087 7776 | 410474 11350 411530
PRCGy | 7680 3061 7824 | 208605 3371 208640
2000 BFGS 6705 2858 6769 | 32188 5094 31070
PRCGs 7132 2973 7257 | 538028 16627 540120
PRCGy | 7183 2969 7304 | 270680 4421 27079

Tabelle 7.2: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardabweichung
st , Median f) und Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mt-
tel n; ; Standardabweichungsy, , Median r¢ ) auf 1V81.

Nit AV f Si - N¢ Sn, Rt
500 BFGS | 12629 6044 14095 | 14941 264 14950
PRCG; | 16449 70680 18292 | 143268 3102 143210
PRCGy | 16586 7056 18438 | 76495 1460 76460
1000 BFGS 9827 6022 11227 | 20058 370 20060
PRCG; | 11784 6656 13499 | 276447 7862 276930
PRCGy | 11906 6651 13782 | 143722 3057 143500
1500 BFGS 9376 6039 10571 | 25902 5135 25180
PRCG; | 10548 6426 12003 | 405747 13410 407200
PRCGy | 10670 6419 12415|207725 4164 207420
2000 BFGS 9264 6052 10402 | 43249 26968 30480
PRCG; | 10016 6301 11264 | 532278 19511 534980
PRCGy | 10133 6295 11765 | 270002 5023 2695%

Tabelle 7.3: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardabweichung
st , Median f) und Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mt-
tel n; ; Standardabweichungsy, , Median r¢ ) auf 2K14.
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Nit AV f Y f~ N¢ Sh, Rt
500 BFGS | 20799 5978 21474 | 18155 228 18150
PRCG; | 28617 7070 29559 | 150869 2265 150720
PRCG, | 28684 7020 29599 | 78148 1187 78140
1000 BFGS | 14366 5887 15352 | 23552 269 23550
PRCG | 18573 6665 19752 | 291740 5549 2915%0
PRCGy | 18606 6663 19836 | 146409 2206 146390
1500 BFGS | 130681 5919 14099 | 28672 266 28670
PRCG; | 15490 6461 16713 | 212276 3433 212220
PRCGy | 15511 6454 16711 | 429181 9459 429160
2000 BFGS | 12608 5954 13649 | 33808 307 33810
PRCG; | 14043 6322 15261 | 564475 13821 564965
PRCGy | 14057 6309 15233 | 275899 4681 275820

Tabelle 7.4: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardabweichung
st , Median ) und Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mt-
tel n; ; Standardabweichungsy, , Median r¢ ) auf 2K9Z.

f St f~
74654 21773 70193
71737 18247 68607
66167 13818 64373
65326 12836 63657
76114 19894 72362

Nit Ng Sn, Ryq

500| 63914 1330 63950
1000| 117869 2687 117950
1500| 168723 3964 168930
2000| 217556 5215 217910

-
IR TSN ST

Tabelle 7.5: Anzahl der von PRCG
durchgefuhrten Gradienten-

auswertungen (arithmetisches X
Mittel ng, Standardabwei- Standardabweichung s;, Me-
chung sn,, Median rg) auf dian f) vom NMS-Verfahren

1v80 nach 100000 Funktionsaus-
' wertungen auf 1V80.

Tabelle 7.6: Erreichte Zielfunktionswerte
(arithmetisches  Mittel  f,
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Nit Ng Shg Ry
500| 64283 1308 64320
1000| 118266 2558 118410
1500| 169203 3796 169480
2000| 218145 4996 218600
Tabelle 7.7: Anzahl der von PRCG
durchgefuhrten Gradienten-
auswertungen (arithmetisches
Mittel ng, Standardabwei-

chung sn,, Median Rq) auf
1v81.

500 63323 1577 63310
1000| 117449 3215 117260
1500| 168253 4385 168030
2000| 217214 5336 216890

Tabelle 7.9: Anzahl der von PRCG
durchgefhrten Gradienten-
auswertungen (arithmetisches
Mittel ng, Standardabwei-

chung s,,, Median Rq) auf
2K14.

f St f~

-
5P ole mb ol

60398
58335
54139
53399
61655

18051 56876
16076 55481
11911 52540
11364 52022
16201 58817

Tabelle 7.8: Erreichte Zielfunktionswerte

(arithmetisches  Mittel f,

Standardabweichung s;, Me-

dian f) vom NMS-Verfahren

nach 100000 Funktionsaus-
wertungen auf 1V81.

f St -

-
I TSN STERNSTIN

66767
65257
61373
64558
79647

15255 64849
13495 63801
10600 60648
12591 63287
21528 75866

Tabelle 7.10: Erreichte Zielfunktionswer-

te (arithmetisches Mittel f,
Standardabweichungs; , Me-
dian ) vom NMS-Verfahren
nach 100000 Funktionsaus-
wertungen auf 2K14.
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500| 64942 1290 64950
1000| 120125 2452 120180
1500| 172902 3820 17299
2000| 223405 5224 22358

Tabelle 7.11: Anzahl der von PRCG
durchgefuhrten Gradienten-
auswertungen  (arithmeti-

Funktionswert

Funktionswert

Abbildung 7.1: Erreichte Funktionswerte (arithmetisches Mittel) ewber Suchkufe

sches Mittel ng, Standard-
abweichungsn,, Median ry)
auf 2K9Z.

1V80 - gradientenbasierte Abstiegsverfahren
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2K14 - gradientenbasierte Abstiegsverfahren
1e+06 Eep—
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BFGS ——
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100
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Iteration

2000 Iterationen.

Funktionswert

Funktionswert

f Sy f~
151351 60863 13679
2 1143237 49894 1329%
T | 134181 35551 128083
¢ | 140968 35867 135098
&+ 1184893 64167 169060

Tabelle 7.12: Erreichte Zielfunktionswer-

te (arithmetisches Mittel f,
Standardabweichungs; , Me-
dian ) vom NMS-Verfahren
nach 100000 Funktionsaus-
wertungen auf 2K9Z.

1V81 - gradientenbasierte Abstiegsverfahren
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Abbildung 7.2: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel) eber Such-
laufe mit 2000 Iterationen.
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Abbildung 7.3: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmetisches Mittel) eber Such-
laufe mit 2000 Iterationen.
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7.3 BFGS Parametrisierung

In Abschnitt 7.2 wurde das BFGS-Verfahren als Abstiegsverfadn far MMASSC
ausgewahlt, allerdings wurde ein Abstieg jeweils nach 2000 Iterathen abgebro-
chen, ohne dass ein weiteres Abbruchkriterium genutzt wurdien diesem Abschnitt
soll eine Standardparametrisierungefr das Gradientenabbruchkriterium (siehe Ab-
schnitt 3.5.2) bestimmt werden. Hienir wurden das Schrittweitenkriterium deak-
tiviert und die maximale Anzahl der Iterationen auf BFGSait = 20000 ge-
setzt. Das Gradientenkriterium wird uber den Parametercy parametrisiert (siehe
Abschnitt 3.5.2). Getestet wurden die Werte 1, 0.5, 0.1, 0.0and 0.001. Hier-
fur wurden wiederum die Testdatenstze der Molelle 1V80, 1V81, 2K14 und
2K9Z verwendet. Rur jedes Molekl wurden 32000 zuidllige Lesungen bestimmt,
die jeweils als Startbsung #ir einen Abstieg verwendet wurden. Jede Parametri-
sierung des BFGS-Verfahrens wird also ausgehend von derigjlen 32000 bsun-
gen getestet. Die gemittelten erreichten Zielfunktionswie werden in den Tabellen
7.13,7.14,7.15,7.16 dargestellt. Au erdem sind die Anzahkd Funktionsauswer-
tungen (Tabellen 7.17,7.187.197.20) sowie die Anzahl deerationen (Tabellen
7.21,7.22,7.23,7.24) interessante &en, um das Abstiegsverhalten zu charakte-
risieren. Hierbei entspricht die Anzahl der Iterationen beinBFGS-Verfahren der
Anzahl der Gradientenauswertungen. Abbildung 7.4, Abbildung.5 und Abbil-
dung 7.6 veranschaulichen die in den Tabellen aufgaften Werte.

Fur cg = 1 liegen die durchschnittlich erreichten Zielfunktionswrte f (5096.5,
4264.6, 4651.9, 8460.7) wedber allen anderen Parametrisierungen. Verglichen
mit ¢g = 0:1, ¢g = 0:01 und ¢y = 0:001 sind sie zum Teil um einen Faktor @-
er sechs schlechter. Hierbeisillt auf, dass sichf bei allen Molelellen stark vom
Median f~(1113.6, 815.4, 1320.7, 1650.6) unterscheidet. Des Weaitekonnen sehr
hohe Standardabweichungers; (13223.3, 11327.7, 14967.4, 26290.4) beobachtet
werden. Der Medianf~ liegt fur ¢; = 1 sehr viel neher an den Werten der restli-
chen Parametrisierungen. Eine Erldrung hierfur ist, dass mitc; = 1 der Abstieg
bei einigen Versuchen sehr#ih abgebrochen wird. Es gibt also Ausrei er mit sehr
hohen Funktionswerten, die éir hohe Werte vonf sowies; verantwortlich sind.

Fur ¢g = 0:5 werden Zielfunktionswerte erreicht, die verglichen miteh Para-
metrisierungen 0.1, 0.01, 0.001 nur noch im Bereich von emd-aktor um ca. 1.5
schlechter sind. Auch der Mediarfi"unterscheidet sichéir c; = 0:5 weniger deutlich
von f als fur ¢g = 1. Die Standardabweichungs; liegt aber noch weituber den
entsprechenden Werten der Parametrisierungen 0.1, 0.01cu@.001.

Fur die Parametrisierungen 0.1, 0.01 und 0.001 liegen jewedie Werte #r f
und f~sehr viel raher beieinander alsefr 1 und 0.5. Auchs; ist deutlich gesunken.
Vergleicht manf von ¢g = 0:1 mit ¢g = 0:001, schneidet die Parametrisierung
0.1 nur um einen Faktor zwischen 1.02 und 1.03 schlechter als die Parametri-
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sierung 0.001, wobei die Parametrisierungen 0.01 und 0.0%dch sehr viel mher
beieinander liegen.

Die durchschnittliche Anzahl der Funktionsauswertungen; steigt bei 1V80 von
Ny = 1980:7 fur ¢g = 1 bis zu ny = 3751:8 fur ¢y = 0:001 in relativ gleichna ig
gro en Schritten an. Fer die durchschnittliche Anzahl der bemtigten Iterationen
ni; ist das gleiche Verhalten zu beobachten. Auch die Wertarf1V81 entsprechen
diesem Schema. & 2K14 und 2K9Z steigen die Anzahl der Funktionsauswertun-
gen sowie die Anzahl der beatigten Iterationen sehr viel sarker von der Parame-
trisierung ¢y = 1 bis zur Parametrisierungcy = 0:001 an. Insbesondere 2K14 zeigt
au allige Werte fur ¢y = 0:01 sowiecy = 0:001. Fur diese Parametrisierungen wird
hau g die maximale Anzahl von 20000 erlaubten Iterationen eeicht, ohne dass
das Gradientkriterium den Abstieg beendet. Dieses Verhatiewird allerdings in
einigen Fallen durch das ausgeschaltete Schrittweitenkriterium Ingorgerufen, das
in den besagten RBllen den Abstieg vor Erreichen der maximalen Iterationsaahl
beendet Hutte.

Die Parametrisierungency = 1 sowie ¢g = 0:5 brechen den Abstieg also oftmals
zu freh ab. Die Parametrisierungercy = 0:01 sowiecg = 0:001 liegen besglich des
erreichten Funktionswerts sehr nah beieinanderpkinen aber zu Abstiegen mit vie-
len Funktionsauswertungendhren. Verglichen mitcy = 0:01 sowiecy = 0:001 sind
die erreichten Funktionswerte éir ¢; = 0:1 in einem akzeptablen Ma schlechter,
allerdings liegen die Anzahl der Iterationen sowie die Anzalder Funktionsaus-
wertungen deutlich unter denen der anderen beiden Paramisierungen. Als Stan-
dardwert fur die Parametrisierung des Gradientenkriteriums in MMASSGwird
daher cg = 0:1 verwendet. Die Standardparametrisierung des Schrittwenkrite-
riums sowie der Line Search Methode wird anhand der in AbschinB.5.2 bzw.
Abschnitt 3.5.1 beschriebenen Literaturwerte vorgenommesnd nicht weiter op-
timiert. Die maximale Anzahl der Iterationen BF GSait Wird im Folgenden auf
20000 belassen.
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Cy f S f~
1.0 50965 132233 11136
0.5 14170 23571 10429
0.1 9137 4091 9399
0.01 8941 3980 9228
0.001| 8932 3976 9218

Tabelle 7.13: Erreichte Funktionswerte
(arithmetisches Mittel f,
Standardabweichung St
Median f°) fur verschiedene

Parametrisierungen von
cg auf 1v80.
Cy f St =
1.0 46519 149674 13207
0.5 13913 23633 12211
0.1 9378 6214 10374
0.01 9188 6073 10112
0.001| 9178 6065 10088

Tabelle 7.15: Erreichte Funktionswerte
(arithmetisches Mittel f,
Standardabweichung St,
Median ) fur verschiedene
Parametrisierungen von
cg auf 2K14.

Cy f S -
1.0 42646 113277 8154
0.5 10397 21829 7635
0.1 6819 2954 6886
0.01 6686 2877 6763
0.001| 6681 2874 6760

Tabelle 7.14: Erreichte

(arithmetisches
Standardabweichung St ,
Median ) fur verschiedene

Funktionswerte
Mittel f,

Parametrisierungen von
Cy auf 1V81.
Cy f St -
1.0 84607 262904 16506
0.5 19457 32025 15385
0.1 12571 6165 13536
0.01 | 12250 5966 13244
0.001| 12233 5956 13235

Tabelle 7.16: Erreichte

(arithmetisches
Standardabweichung St,
Median ) fur verschiedene
Parametrisierungen von
Cg auf 2K9Z.

Funktionswerte
Mittel f,
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Cy N Sn, R¢ Cy N Shy Ry
1.0 19807 10171 21320 1.0 19891 10112 21500
0.5 23386 9188 23795 0.5 23532 8999 23960
0.1 29414 8249 28530 0.1 29514 7966 28800
0.01 | 34573 8154 33120 0.01 | 34638 7554 33440
0.001| 37518 8748 35690 0.001| 37480 7776 36030
Tabelle 7.17: Anzahl der Funktionsaus- Tabelle 7.18: Anzahl der Funktionsaus-
wertungen  (arithmetisches wertungen  (arithmetisches
Mittel ng; Standardab- Mittel n{; Standardab-

weichung sp,, Median ry)

fur

verschiedene Parame-

weichung sp,, Median nry)

fur

verschiedene Parame-

trisierungen von ¢y auf trisierungen von ¢y auf
1v80. 1vs8l.
Cy N¢ Sn; Ry Cy N¢ Sh; Ry
1.0 33436 206128 20780 1.0 26361 14625 27560
0.5 49502 286264 23150 0.5 32015 14015 31820
0.1 132900 581481 27610 0.1 42526 33911 40810
0.01 714720 138208 32845 0.01 71829 248400 49530
0.001| 1952780 1679270 2746640 0.001| 185031 591587 54280
Tabelle 7.19: Anzahl der Funktionsaus- Tabelle 7.20: Anzahl der Funktionsaus-
wertungen (arithmetisches wertungen  (arithmetisches
Mittel ngs; Standardab- Mittel ns; Standardab-

weichung sp,, Median ry)
fur verschiedene Parame-
trisierungen von c¢g auf
2K14.

weichung sp,, Median r¢)
fur verschiedene Parame-
trisierungen von c¢g auf
2K9Z.
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Cq Nit Shi Rit Cy Nit Sn; Rit
1.0 10521 7482 10470 1.0 10731 7449 10820
0.5 13032 7936 12890 0.5 13275 7844 13220
0.1 18260 7868 17460 0.1 18518 7582 17900
0.01 | 23131 7563 21840 0.01 | 23350 7016 22290
0.001| 25702 7814 24150 0.001| 25833 7010 24580
Tabelle 7.21: Anzahl der BFGS- Tabelle 7.22: Anzahl der BFGS-
Iterationen (arithmetisches Iterationen (arithmetisches
Mittel nj, Standardabwei- Mittel nj, Standardabwei-
chung sp,, Median Hi) chung sp,, Median n)
fur verschiedene Parame- fur verschiedene Parame-
trisierungen von ¢y auf trisierungen von ¢y auf
1Vv80. 1v81.
Cy Nit Shit Rit Cy Nit Shit Rit
1.0 11954 14749 10710 1.0 14704 11395 13920
0.5 15078 18969 13020 0.5 18851 12571 18070
0.1 23967 32965 17360 0.1 27991 13248 26750
0.01 57371 71988 22250 0.01 | 37689 18151 34720
0.001| 125747 87732 200000 0.001| 47718 35738 38745
Tabelle 7.23: Anzahl der BFGS- Tabelle 7.24: Anzahl der BFGS-
Iterationen (arithmetisches Iterationen (arithmetisches
Mittel nj, Standardabwei- Mittel nj, Standardabwei-
chung s,,, Median Hy) chung s,,, Median Hi)
fur verschiedene Parame- fur verschiedene Parame-
trisierungen von ¢g auf trisierungen von c¢g auf

2K14. 2K9Z.
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Nants n global init Poest
20 20 7 a7 05 005

Tabelle 7.25: MMASSC Parametrisierung der Diskretisierumgsexperimente.

7.4 Diskretisierung und Pheromonaktualisierung

MMASSC arbeitet nicht ohne Weiteres auf einem kontinuierlilten Torsionswinkel-
suchraum, weil der zugrunde liegende ACO-Algorithmusauff diskrete Suchmume
konzipiert wurde. In Abschnitt 4.3.1 wird daher beschriebenwie der berotigte
diskrete SuchraumSg;s erstellt werden kann.Sgys de niert hierbei genau die Lo-
sungen, die durch die knstlichen Ameisen konstruiert werden &nnen und die
dann als Startlbsungen #@r ein Abstiegsverfahren dienen, welches wiederum im
kontinuierlichen Raum optimiert. Um Sgs zu konstruieren, muss die Anzahl der
Diskretisierungsschrittengs bestimmt werden.

In diesem Abschnitt wird der Ein uss von verschiedenen Disktisierungen auf
das Optimierungsverhalten von MMASSC untersucht. Hierzu ween fur ngs die
Werte 40, 72, 120 und 360 getestet. Diese Werte entsprechen®, 3 bzw. 1
gro en Diskretisierungsschritten. Mit ny,s Torsionswinkelfreiheitsgraden ergeben
sich also Such&tume der Gp e 4Q"ers | 72Ms 120 pzw. 360" . Die SO erzeug-
ten Suchmume werden im Folgenden auch mi32, Si2, S32° bzw. S3%° bezeichnet.
Si%, Si2 sowieS32° sind hierbei echte Teilmengen vois3e.

Des Weiteren werden dr ngs = 360 verschiedene Umgebungenurf die Phe-
romonaktualisierung getestet. Die Umgebung wird hierbei dch den Parameter
index bestimmt (siehe Abschnitt 4.3.5). Getestet werden die Werte jngex = 4,
index = 2 Und  ingex = 1, was wiederum einer Pheromonaktualisierung in einer
Umgebung der Gpe 9, 5 bzw. 3 entspricht. Fer ngs = 40, ngs = 72 sowie

Ngis = 120 wird  ingex jeweils auf O gesetzt.

Fur die Experimente wird das in Abschnitt 4.3.6 beschriebene dlvergenzkri-
terium deaktiviert und es werden keine Pheromonaktualisiengen bezglich der
zyklusbesten Iosung scyce durchgetkihrt. Ein MMASSC-Lauf wird jeweils nach
tmax = 250 Iterationen abgebrochen. Die restlichen MMASSC-Paraster sind in
Tabelle 7.25 dargestellt. kir das BFGS-Verfahren wird die in Abschnitt 7.3 be-
schriebene Standardparametrisierung verwendet.

Getestet wird wiederum auf den Daterstzen der Molekile 1V80, 1V81, 2K14
und 2K9Z. Jedes Experiment wurde 128 mal wiederholt. Die Eebnisse werden pro
Molekel in jeweils drei Tabellen dargestellt. Die Tabellen 7.28,27,7.28,7.29 zei-
gen die durch die MMASSC-kufe erreichten Zielfunktionswerte. In den Tabellen
7.30,7.31,7.32,7.33 ist die jeweilige Anzahl der Zielfumdhsauswertungen aufge-
fuhrt, wobei hier nicht die Gesamtanzahkiber einen kompletten MMASSC-Lauf
angegeben wird, sondern die gemittelte Anzahl, die pro Augfrung des Abstiegs-



KAPITEL 7. MMASSC-PARAMETRISIERUNG 85

verfahrens bemtigt wurde. Die Anzahl der Gradientenauswertungen ist in de
Tabellen 7.34,7.35,7.36,7.37 dargestellt und wird wie ddzahl der Funktionsaus-
wertungen pro Abstiegsverfahrenslauf angegeben.

Die jeweils niedrigsten durchschnittlich erreichten Funfionswerte f zeigen &r
ein variables jgex die Konguration ihgex = 4 und fer ein variables ngs die
Kon guration ngs = 40. Beide Kon gurationen sind insofern miteinander ver-
gleichbar, dass mit jgex = 4;Ngis = 360 bzw. jngex = 0;Ngis = 40 eine Um-
gebung der Gp e 9 bei der Pheromonaktualisierung mit Pheromon belegt wird,
bzw. dass der Suchraum in 9gro e Schritte unterteilt ist. Beide Kon gurationen
erreichen bemglich f und f~vergleichbare Werte. Insbesondere die Medianwetrfte
unterscheiden sich bei allen Moleken erst ab der zweiten Nachkommastelle.

In Suchraum S§2 werden also vergleichbar gute Stamisungen éir das Abstiegs-
verfahren gefunden wie ir83%°. Dass MMASSC #iIr ngis = 72, ngis = 120 und ngis =
360 (ohne Umgebungsaktualisierung) schlechtere Werte &df als fur ngs = 40,
kann daran liegen, das§32 aufgrund seiner geringeren Gre besser von MMASSC
exploriert wird.

Eine megliche Erklarung dakir, dass MMASSC bessere Werte mit jgex = 4 als
mit kleineren Umgebungen liefert, ist dass einemstiger Torsionswinkelwert nicht
isoliert liegt, sondern dass ihn umgebende Winkelwerte mdiner hohen Wabhr-
scheinlichkeit auch zu guten bsungen @ihren kennen. Wird also jeweils eine @r-
ere Umgebung mit Pheromon belegt, erbht sich die Wahrscheinlichkeit, dass die
Ameisen Werte aus dieser Umgebunairf die Lesungskonstruktion vahlen. Eine
weitere megliche Erklarung ist, dass falls sich die Pheromonverteilung einem kon
vergenten Zustand anmhert, die Suche aufgrund der Umgebungsaktualisierung
trotzdem nicht stagniert.

Eine weitere interessante Beobachtung, dierfalle vier Molekelle gilt, ist dass mit
einem kleiner werdendem jqex bzw. einem ge er werdendemny;s die Anzahl der
ausgetihrten Funktions- bzw. Gradientenauswertungen abnimmt. &gleicht man
jeweils Kon guration

index = 4;Ngis =360 Mit  jhgex = 0; Ngis = 40,
index — 2; Ngis = 360 mit index — 0; Ngis = 721
index = 1;Ngis =360 Mit  jhgex = 0; Ngis = 120,

schneiden allerdings die Kon gurationen mit jngex =4, index = 2 SOWI€ index =
1 knapp besser ab als ihre Vergleichspartner. Im Folgenderenden negliche Er-
klarungen #ir diese Beobachtungen gegeben.

Ein Abstiegsverfahren steigt ausgehend von einer Staung solange ab, bis es
ein (lokales) Optimum au ndet, bzw. bis es durch ein entsprenhendes Abbruchkri-
terium terminiert wird. In der Regel bemtigt ein solches Abstiegsverfahren weniger
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Funktions- bzw. Gradientenauswertungen, jeaher die Startlbsung an dem gesuch-
ten Optimum liegt. Eine naheliegende Erldrung dakir, dass inS32 durchschnitt-
lich mehr Funktions- sowie Gradientenauswertungenetig sind als in gm® eren
Suchmumen (ohne Umgebungsaktualisierung), ist dass diarkstlichen Ameisen
durch gro e Diskretisierungsschrittweiten schlechtere Mglichkeiten haben, Start-
losungen zu lernen und zu konstruieren, die nah an den jewellgch ein Abstiegs-
verfahren optimierten Losungen liegen. Dass i83°° die Anzahl der Funktions- bzw.
Gradientenauswertungen mit go er werdendem i qex Steigt, kannahnlich erklart
werden. Die kinstlichen Ameisen haben hier zwar die Blichkeit gute Startlesun-
gen zu lernen und zu konstruieren, allerdings wird die Watuiseinlichkeit gm er,
auch wiederum Startbsungen zu konstruieren, die in einer greren Entfernung zu
einem Optimum liegen, je go er die Umgebung #r die Pheromonaktualisierung
ist.

Als MMASSC-Standardparametrisierung éir die Diskretisierung des Suchraums
bzw. die Umgebungsaktualisierung wird die Kon gurationngs = 360; ingex =
4 gewahlt und fur alle weiteren Experimente genutzt. Neben der Kon gurati-
on ngs = 40; ingex = O lieferte sie die besten Funktionswerte, bestigte aber
knapp weniger Funktions- sowie Gradientenauswertungen.alaber auch alle an-
deren Kon gurationen nicht sehr viel schlechter abschnegh, konnen auch diese
fur eine beschleunigte Ausihrung von MMASSC verwendet werden.

Ngis = 360 index = 0

index f St = |l Nais | f St -
1:316 0924 1129 40| 1:382 1585 1101
1:588 2039 1201 72| 1:643 1971 1176
1.770 2257 1200| 120 | 1:414 Q905 1186
1:696 1894 1188

SO R, N b

Tabelle 7.26: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardabweichung
st , Median f) auf 1Vv80.

Ngis = 360 index = 0

index f St f~ Nais f St -
4:258 Q610 4175|| 40| 4:393 1126 4171
4:678 1683 4287 72| 4635 1625 4243
4:607 1319 4383|| 120 | 5:236 2781 4400
4:703 1901 4281

SO L N b

Tabelle 7.27: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardabweichung
st , Median ) auf 1Vv81.
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Ngis = 360 index =0
index f St = Ndis f St -
4 11:822 Q470 11614| 40 | 11:849 0648 11626
2 11:932 0526 11722| 72| 12070 Q769 11788
1 12089 0684 11806 120 | 12161 Q0561 11928
0 12190 0599 11951

Tabelle 7.28: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardabweichung
St , Median ) auf 2K14.

Ngis = 360 index =0
index f St = Ndis f St -
4 16637 4552 16492|| 40 | 16115 3222 16436
2 16817 4628 16535| 72| 16457 3477 16520
1 16732 4162 16536 120 | 16457 3661 16529
0 16752 3975 16517

Tabelle 7.29: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardabweichung
st , Median ) auf 2K9Z.

Ngis = 360 index = 0
index Nt Sn; Rt Ndis Nt Sn; Rt
4 1166880 550803 1007 40| 1292200 51832 1167
2 1000820 576998  825| 72| 1028270 550378 869
1 881573 596655 696( 120 | 894984 584483 713
0 728013 648402 522

Tabelle 7.30: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetsches Mittel n; ; Standard-

abweichungsy, ,

Median r¢ ) pro BFGS-Lauf auf 1V80.

Ngis = 360 index =0
index Ns Shy R Nais Ny Sh; R
4 1156920 618116 943|| 40| 1217220 594570 1016
2 1009710 653448 784\ 72| 1025340 636381 812
1 902989 686123 651| 120| 903847 676151 662
0 773842 744852 469

Tabelle 7.31: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetsches Mittel n; ; Standard-
abweichungsy, , Median Ry ) pro BFGS-Lauf auf 1V81.
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Ngis = 360 index = 0
index Ny Sn; R Nyis Ny Sn; R
4 789998 54546 672|| 40 | 809416 529252 689
2 697809 671478 551| 72| 724844 570001 594
1 616208 614150 453| 120 | 630302 609260 472
0 525637 661069 343

Tabelle 7.32: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetsches Mittel n; ; Standard-
abweichungsy, , Median Ry ) pro BFGS-Lauf auf 2K14.

index

Ny

Ngis = 360

Sn;

Ry

Nyis

Ny

index = 0
Snf

Ry

O Fr N b

1544050
1391030
1226340
1040030

987566
1067190
1106130
1179%80

1247
1052
853
600

40
72
120

1723260

950326

1416550 1019810
1232280 108%00

1427
1105
870

Tabelle 7.33: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetsches Mittel ns
abweichungsy, , Median r¢) pro BFGS-Lauf auf 2K9Z.

; Standard-

index

Ng

Ngis = 360

Snyg

Ry

Nais

Ng

index = 0
Sng

Ry

= N B

619399
500735
420834
333326

408361
420622
428744
456937

502
374
290
191

40
72
120

713152 391120
519821 403239
430932 421334

620
404
301

Tabelle 7.34: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmésches Mittel ng, Standard-
abweichungsy,, Median rg) pro BFGS-Lauf auf 1V80.

Ngis = 360 index = 0
index ng Sng Ffg Nais ng Sng Icfg
4 579133 456189 426| 40 | 618034 442490 474
2 482991 473510 318| 72| 491938 462852 336
1 422382 489185 241| 120 | 420372 481952 247
0 360092 51886 160

Tabelle 7.35: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmésches Mittel ng, Standard-
abweichungsy,, Median ry) pro BFGS-Lauf auf 1V81.
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Ngis = 360 index = 0
index ng Sng ﬁg Nais ng Sng Hg
4 353722 405874 261 40 | 359703 394381 268
2 303834 437451 196| 72 | 317409 420257 217
1 265965 445767 154| 120 | 272500 44316 162
0 230377 472363 108

Tabelle 7.36: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmésches Mittel ng, Standard-
abweichungsy,, Median rgy) pro BFGS-Lauf auf 2K14.

Ngis = 360 index = 0
index ng Sng Frg Nais ng Sng I‘fg
4 768558 779346 536| 40 | 892043 756835 663
2 675237 829397 410 72| 687537 7935253 444
1 581821 846166 296| 120 | 583618 831816 305
0 495657 883065 187

Tabelle 7.37: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmésches Mittel ng, Standard-
abweichungs,,, Median rgy) pro BFGS-Lauf auf 2K9Z.
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Abbildung 7.7: Beispielhafter MMASSC Lauf, ohne Konvergerzkriterium (oben) sowie
mit Neustarts (in lteration 64, 145, 177) initiiert durch da s Konvergenz-
kriterium (unten). In Rot sind die Funktionswerte der durch die keinst-
lichen Ameisen konstruierten Losungen dargestellt, die dann durch ein
Abstiegsverfahren weiter optimiert werden (gren). In Orange bzw. Blau
sind die jeweils zyklusbesten bzw. globalbesten gefundemeg-unktions-
werte abgebildet.
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Ngis  Nants index init pbest

360 20 4 D G7 05 0GO5

Tabelle 7.38: MMASSC Parametrisierung der Konvergenzkrieriumsexperimente.

7.5 Konvergenzkriterium

In diesem Abschnitt soll das Verhalten von MMASSC unter Verwedung des in
Abschnitt 4.3.6 vorgestellten Konvergenzkriteriums untesucht werden. Zum einen
kann das Konvergenzkritierum eingesetzt werden, um einen INart der Suche zu
initiieren, zum anderen kann es auch als Abbruchkriteriumef einen MMASSC-
Lauf verwendet werden. Abbildung 7.7 zeigt beispielhaft eem MMASSC-Lauf
ohne (oben) bzw. unter Verwendung des Konvergenzkriteritsrzum Initiieren von
Neustarts (unten). Unter Verwendung des Konvergenzkriterims werden in Iterati-
on 62, 145 sowie 177 Neustarts der Suche initiiert. Nach demtersNeustart wird
die bisher beste gefundeneesung des Suchprozesssgq,a Nochmals verbessert,
wohingegen in diesem Beispiel die anderen beiden Neustartsnie Verbesserung
mehr bringen. Eingesetzt als Abbruchkriterium Rtte das Konvergenzkriterium in
Iteration 62 die Suche beendet.

Um zu untersuchen, wie sich der Einsatz des Konvergenzkrit@ms zum Initi-
ieren von Neustarts auf den Suchprozess auswirkt, wurden zwen gurationen
mit aktiviertem Konvergenzkriterium getestet und mit Werten verglichen, die ohne
Verwendung des Konvergenzkriteriums gemessen wurdemir beide Kon guratio-
nen wurde das Konvergenzkritierum mitnps; = 10, Orange = 10 sowie Ceony = 0:9
parametrisiert (siehe Abschnitt 4.3.6), wobei sich Kon guation 1 durch die Strate-
gie der Pheromonaktualisierung von Kon guration 2 unterdeeidet. Kon guration
1 nutzt alle ngjopar = 7 Mal die Lesungsgiona als Grundlage éir die Pheromonaktua-
lisierung, wobeisgyqe Von Kon guration 1 nicht genutzt wird. Kon guration 2 nutzt
Mit Ngjobal = 11 UNd N¢ygle = 7 SOWONI Syiopar @lS auchseyce zur Pheromonaktualisie-
rung. Jeder MMASSC-Lauf wurde nach.x = 250 Iterationen abgebrochen, ohne
das Konvergenzkriterium als Abbruchkriterium zu nutzen. Ak anderen Parameter
wurden entsprechend der in Abschnitt 7.4 beschriebenen Paratrisierung gevehlt
und sind nochmals in Tabelle 7.38 aufgeffirt. F er das BFGS-Verfahren wird die in
Abschnitt 7.3 beschriebene Standardparametrisierung veewdet. Kon guration 1
ist somit direkt mit den entsprechenden Werten aus Abschnitf.4 vergleichbar. Al-
le Experimente wurden 128 mal wiederholt. Die Ergebnisse nden in drei Tabellen
dargestellt, wobei auch jeweils die entsprechenden Veigleswerte aus Abschnitt
7.4 angegeben werden. Tabelle 7.39 zeigt die erreichtenfdigktionswerte sowie die
Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustds. In den Tabellen
7.40 und 7.41 ist die jeweilige Anzahl der Zielfunktions- bzviGradientenauswer-
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tungen aufgetihrt, wobei die gemittelte Anzahl pro Lauf des Abstiegsverfakns
angegeben wird.

Tabelle 7.42 zeigt die Zielfunktionswerte, die MMASSC mit Kmguration 1
bzw. Kon guration 2 geliefert hatte, falls das Konvergenzkriterium nicht zum In-
itiieren von Neustarts, sondern als Abbruchkriterium genutzworden ware. Neben
den Zielfunktionswerten wird auch die Anzahl der MMASSC-Itaationen gezeigt.

Die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiierten Nestarts liegt fer
Kon guration 1 sowie fur Kon guration 2 bei 1V80 und 1V81 jeweils bei ca. 3.
Auch auf den Testdaten von 2K14 unterscheidet sich die AnzahédNeustarts #ir
Kon guration 1 nur leicht von der fur Kon guration 2, wobei hier die Anzahl mit
5.938 bzw. 5.469, verglichen mit den Werteruf 1V80 und 1V81, fast doppelt so
hoch ist. Die Anzahl der Neustarts #éir 2K9Z ist wiederum mit 0.724 bzw. 1.313
sehr viel geringer. Auf 2K14 erreicht die Pheromonverteilgnalso am schnellsten
einen Zustand, der das Konvergenzkriterium esfit, wohingegen bei 2K9Z teilweise
eber 250 Iterationen hinweg kein einziges Mal ein konvergen Zustand erreicht
bzw. detektiert wird.

Uber alle Tests steigt die Anzahl der Funktions- bzw. Gradieehauswertungen
unter Verwendung von durch das Konvergenzkriterium initeérten Neustarts. Eine
Erklarung hierfur liefert das Lernverhalten der knstlichen Ameisen. Am Anfang
eines Suchprozesses r@zentiert die Pheromonverteilung noch keine ausreichen-
den Informationen bemglich gunstiger Lesungen. Sobald die Pheromonverteilung
hin zu guten Lesungen konvergiert, konstruieren auch dieskistlichen Ameisen mit
einer heren Wahrscheinlichkeit Bsungen, die schonaher an einem (lokalen) Op-
timum liegen als am Anfang des Suchprozesses. Das verwenddistiegsverfahren
beretigt dann in der Regel wiederum weniger Funktions- und Graentenauswer-
tungen, um in das entsprechende Optimum abzusteigen. Mitdem Neustart wird
die bisher in den Pheromonvektoren gesammelte Informaticalerdings wieder
gebscht. Uber den ganzen Suchprozess generieren denstlichen Ameisen also
tendentiell ofter Losungen, die weit entfernt von (lokalen) Optima liegen, je ehr
Neustarts durchgeéihrt werden.

Die erreichten Zielfunktionswerte sinckiber alle Testmolekle hinweg #ir Kon -
guration 1 und 2 besser al=if die dargestellten Vergleichswerte, die ohne initiierte
Neustarts gewonnen wurden. Insbesondere die jeweiligen r&tardabweichungen
s haben sich stark verbessert. Bei 1V80 werden ca. 5.811 (Koargtion 1) bzw.
7.765 (Kon guration 2) mal kleinere Werte erreicht als bei dn Vergleichswerten.
Fur 1V81 wurdes; etwa halbiert. Eine ahnliche Verbesserung ist auch bei 2K9Z
zu beobachten (Faktor 2.099 bzw. 1.693), wobei die eigedtlen s;-Werte mit
2.169 bzw. 2.688 weit (etwa eine ®renordnung) eber den entsprechenden Wer-
ten von 1V80, 1V81 sowie 2K14 liegen. Diese Beobachtungen agutarauf hin,
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Abbildung 7.8: Erreichte Funktionswerte uber jeweils ein durch MMASSC berechnetes
Ensemble von 128 Strukturen (aufsteigend nach dem Funktioswert sor-
tiert) mit verschiedenen Parametrisierungen bezglich des Konvergenz-
kriteriums.

dass die durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustés helfen, MMASSC
robuster bzw. zuverassiger zu machen. Diese Folgerung wird auch durch Abbil-
dung 7.8 unterswitzt. Dargestellt sind jeweils #ir 180, 1V81, 2K14 sowie 2K9Z
die Funktionswerte der durch MMASSC berechneten 128 Strukten. Die Funkti-
onswerte sind aufsteigend sortiert. Blau bzw. ¢n sind hierbei die Funktionswerte
fur Kon guration 1 bzw. 2 dargestellt. Die rote Kurve zeigt de Funktionswerte
des Vergleichsexperiments.

Fur 1V80 sind insbesondere die schlechtesten beiden Strukdnrdes Vergleichs-
experiments mit Funktionswerten von 7.999 sowie 8.894 déiah schlechter als der
entsprechende Durchschnittswert bzw. der Medianf™. Die blaue sowie die gine
Kurve und damit die Ergebnisse dr die Experimente mit aktiviertem Konver-
genzkriterium weisen keine vergleichbar schlechten Ausegimehr auf. Die gleiche
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Abbildung 7.9: RMSD Heatmaps #r die von MMASSC mit Kon guration 1 (links)
bzw. Kon guration 2 (rechts) berechneten 2K9Z Ensembles (ach Ziel-

funktionswert aufsteigend sortiert).

Beobachtung kann auch bemlich der Ergebnisse von 1V81 gemacht werdeneli-
2K14 zeigt die rote Kurve eine deutliche Verschlechterunged Funktionswerte ab
Struktur 97. Auch hier zeigt MMASSC mit aktivem Konvergenzkrierium ein ro-
busteres Optimierungsverhalten. Die Kurven von 2K9Z untscheiden sich insofern
von den vorher besprochenen Graphen, dass es hier zwei 8tegjibt, an denen sich
die Funktionswerte sichtbar verschlechtern. Die erste Ste liegt um Struktur 50
herum, die zweite be ndet sich wie bei den anderen Graphen arachten Ende.
Die rote Kurve der Vergleichswerte zeigt sieben Strukturemie alle einen Funkti-
onswerteber 30 aufweisen, die blaue bzw. gne noch eine bzw. zwei vergleichbar
schlechte Strukturen. Die Anzahl der Strukturen mit einem Foktionswert eber
30 konnte also deutlich reduziert werden. Vor dem Anstieg umtr@ktur 50 her-
um liegen die meisten Funktionswerte in dem Intervall [18;147], danach dann
in [16:1;172]. Abbildung 7.9 zeigt die RMSD-Heatmaps der 2K9Z-Ensembles,
die von MMASSC mit Kon guration 1 (links) bzw. Kon guration 2 (rechts) be-
rechnet wurden. Hier sind deutlich zwei gro e Clustemhnlicher Strukturen zu
erkennen, die genau dem beobachteten Anstieg der Funktioreste entsprechen.
Sobald MMASSC eine Struktur aus dem durch die Zielfunktion btechter bewerte-
ten Cluster ndet, hat MMASSC o ensichtlich Probleme, diesen Suchraumbereich
wieder zu entkommen. Hier arbeitet MMASSC also noch nicht rolsti genug. Die
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wenigen durch das Konvergenzkriterium initilerten Neustds scheinen nicht ér
eine zuverassige Suche bepglich 2K9Z auszureichen.

Die Ergebnisse knnen wie folgt zusammengefasst werden: Unter Anwendung
von durch das Konvergenzkriterium initilerten Neustarts wid die Suche insgesamt
robuster. Insbesondere die Anzahl der Ausrei er wird deutlicreduziert. Hierfer
steigt allerdings die bemtigte Anzahl der Funktions- und Gradientenauswertun-
gen. Fur die MMASSC-Standardparametrisierung wird das Konvergekriterium
allerdings immer aktiviert und zum Initiieren von Neustartsverwendet, um einen
robusteren Suchprozess zu bieten.

Konvergenzkriterium als Abbruchkriterium Wird das Konvergenzkriteri-
um als Abbruchkriterium verwendet, wird die Suche beendetpbald das Abbruch-
kriterium das erste Mal einen konvergenten Zustand anzeigfabelle 7.42 zeigt die
so erreichten Funktionswerte. Erwartungsgeen liegen diese Funktionswertesiber
den Werten der Experimente mit initilerten Neustarts, alledings nur knappeber
den Werten des Vergleichsexperiments ohne Neustarts, abeit roller MMASSC-
Iterationsanzahl (vergleiche Tabelle 7.39). & 1V80, 1V81 und inshesondere 2K14
wird die Anzahl der ausgaedhrten MMASSC-Iterationen stark reduziert. Aufgrund
des oben beschriebenen Konvergenzverhaltens von 2Ka#t fhier die Reduktion
der Iterationsanzahl geringer aus. In der Standardparanrgierung von MMASSC
wird das Konvergenzkriterium zwar nicht als Abbruchkriterum verwendet, aller-
dings ist diese Option eine Mglichkeit, um Rechenzeit zu sparen, falls ein Ex-
periment keine zu hohen Anforderungen beaglich eines robusten Suchprozesses
stellt.
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PDB ngIobaI ncycle f St f~ Nres
1v80 | 7 1:133 1316| 0:159 0924 1:.081 1129 | 3:000
11 7 1:090 0:119 1:063 3:297
1v81l | 7 4:.086 4258| 0:304 0610| 4041 4175]| 3:023
11 7 4:108 0:314 4:086 3:055
2K14 | 7 11465 11822| 0:146 0470| 11422 11614 | 5:938
11 7 11:448 0:113 11421 5:469
2K9Z | 7 15753 16637 | 22169 4552 | 16439 16492 | 0:742
11 7 15761 2:688 16:396 1:313

Tabelle 7.39: Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardabweichungs; , Me-
dian ) und Anzahl der Neustarts (arithmetisches Mittel nes). In den
Spalten f, s, f~sind jeweils links die ermittelten Werte mit aktiviertem
und rechts mit deaktiviertem Konvergenzkriterium dargestellt.

PDB r]global r]cycle Nt Snf i

1v80 | 7 14312 11669 | 8130 5508 | 1121 1007
11 7 14803 8436 1153

1v81l | 7 14746 11569 | 8722 6181|1115 943
11 7 15081 8845 1152

2K14 | 7 14541 7900 | 11375 5456 | 808 672
11 7 14243 11141 807

2K9Z | 7 16749 15441 | 11418 9876 | 1279 1247
11 7 17903 12539 1309

Tabelle 7.40: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetsches Mittel n;; Standard-
abweichung sy, , Median r¢) pro BFGS-Lauf. In den Spalten n¢; s, , Ry
sind jeweils links die ermittelten Werte mit aktiviertem un d rechts mit
deaktiviertem Konvergenzkriterium dargestellt.
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PDB | Ngiobal | Neycle Ng Shy Ry

1v80 | 7 8015 6194 | 6059 4089 | 584 502
11 7 8351 6299 605

1v81l | 7 8014 5791 | 6577 4562 | 542 426
11 7 8238 6680 563

2K14 | 7 8264 3537 | 8708 4059 | 356 261
11 7 8040 8520 355

2K9Z | 7 8677 7686 | 9062 7793 | 560 536
11 7 9547 9986 581

Tabelle 7.41: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmésches Mittel ng, Standard-
abweichung sn,, Median rq) pro BFGS-Lauf. In den Spalten ng, sp,, Ryg
sind jeweils links die ermittelten Werte mit aktiviertem un d rechts mit
deaktiviertem Konvergenzkriterium dargestellt.

PDB | Ngiobal | Neycle f St - Nit Shit Rit
1veo | 7 1:394 Q947 1197| 894 426 79
11 7 1:688 2122 1190 769 242 70
ivel | 7 4:438 Q953 4290| 994 378 95
11 7 4:482 1070 4314| 883 229 85
2K14 | 7 111959 0526 11725| 439 69 43
11 7 12004 Q0606 11740| 439 75 42
2K9Z | 7 16694 4575 16511| 1925 682 250
11 7 16686 4639 16465| 1539 647 131

Tabelle 7.42: Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardabweichungs; , Me-
dian f7) und Anzahl der MMASSC-Iterationen (arithmetisches Mitte | nj,
Standardabweichungs,, , Median &y ) unter Verwendung des Konvergenz-
kriteriums als Abbruchkriterium.
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Nais index init Poest  Nhist drange Ceonv r]global r]cycle
360 4 20 07 G5 005 10 10 0.9 11 7

Tabelle 7.43: MMASSC Parametrisierung der Experimente zurUntersuchung verschie-
dener Kon gurationen bezeglich der Anzahl der Ameisenngns und der
Anzahl der MMASSC lIterationen tmax .

7.6 Ameisen vs. Iterationen

In diesem Abschnitt wird untersucht, wie sich verschiedeneaPametrisierungen
beziglich der Anzahl der Ameisemgns und der Anzahl der MMASSC-Iterationen
tmax auf die jeweils erreichten Ergebnisse auswirken. Hierzu wien folgende 6
Parametrisierungen getestet, die wiederum in vier Blocksufgeteilt sind:

Kon guration | tmax Nants
1 250 5
2 250 10
3 500 5
4 250 20
5 500 10
6 500 20

Die Einteilung in vier Blocks bezieht sich auf die Anzahl derwrch die Ameisen
konstruierten Lesungen pro MMASSC-Lauf. Vdhrend einer MMASSC-Iteration
konstruiert jede Ameise eine bsung (siehe Abschnitt 4.3.3)Uber einen kompletten
MMASSC-Lauf mit nays, der nacht,,y Iterationen beendet wird, werden also
insgesamttmax  Nans LOSUNgen durch die Ameisen konstruiert. #ir Kon guration
1 sind das 1250.¢fr Kon guration 2 bzw. 3 jeweils 2500, &éir Kon guration 4 bzw. 5
jeweils 5000 unddir Kon guration 6 werden insgesamt 10000 @sungen durch die
Ameisen konstruiert. Alle weiteren MMASSC Parameter wurden yeeils fur alle
sechs Kon gurationen gleich gewhlt und sind in Tabelle 7.43 dargestellt, wobei
das Konvergenzkriterium zum Initilerten von Neustarts verwndet wurde. Fur das
BFGS-Verfahren wird die in Abschnitt 7.3 beschriebene Staaddparametrisierung
verwendet. Die Experimente wurdenefr die Molekelle 1V80, 1V81, 2K14 sowie
2K9Z durchgetihrt und jeweils 128 mal wiederholt.

Die Tabellen 7.45, 7.47, 7.49, 7.51 zeigen die erreichteel#Zinktionswerte, die
PRMSD Werte sowie die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium itier-
ten Neustarts. In den Tabellen 7.46, 7.48, 7.50, 7.52 ist dieweilige Anzahl der
Zielfunktions- bzw. Gradientenauswertungen aufgeffirt, wobei die Anzahl pro
Lauf des Abstiegsverfahrens angegeben wird.
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Erwartungsgena sind fur alle vier Molekelle jeweils bessere durchschnittlich er-
reichte Zielfunktionswerte zu beobachten, je mehredsungen durch die Ameisen
konstruiert wurden. Kon guration 1 liefert also in allen Fallen die schlechtesten
und Kon guration 6 die jeweils besten Werte. Auch die Standatabweichung be-
zeiglich der mittleren erreichten Funktionswerte ist mit Konguration 1 jeweils am
gre ten. Eine Erklarung hierfur ist, dass MMASSC mit Kon guration 1 weniger
robust arbeitet als mit den anderen Kon gurationen und sontimehr Ausrei er
auftreten, also Strukturen mit Zielfunktionswerten, die @utlich uber dem durch-
schnittlichen Wert liegen. Abbildung 7.10 zeigt die erreiden Funktionswerte der
jeweils 128 Strukturen eines Ensembles sortiert nach ihreaelfunktionswert, wo-
bei das lau gere Auftreten von Ausrei ern mit Kon guration 1 deutlich zu erken-
nen ist. Auch die Anzahl der mit Kon guration 1 durch das Konvegenzkriterium
initiierten Neustarts ist niedriger als #ir alle anderen Kon gurationen, was wieder-
um ein weniger robustes Suchverhalten begstigen kann. Fur alle Testmolelele
erreicht Kon guration 3, die genau wie Kon guration 1 mit nys = 5 Ameisen
arbeitet, jeweils die zweitschlechteste Standardabweighy beziglich der gemit-
telten Zielfunktionswerte. Far 1V80 und 2K14 ist die Standardabweichung von
Kon guration 1 jeweils in etwa zwei mal und #r 1V81 3.26 mal so gro wie #r
Kon guration 3. F ur 2K9Z liegen die Werte deutlich mher beieinander. lir 1V80
ist in Abbildung 7.10 zu erkennen, dass mit den Kon guratione 2, 4, 5 und 6 keine
zu Kon guration 1 und 3 vergleichbar schlechten Ausrei er mier auftreten, was
sich auch deutlich auf deren Zielfunktionsstandardabweéiangswerte auswirkt, die
sich mindestens um einen Faktor 9.76 verbesserrrFLV81 erreicht Kon guration
2 vergleichbare mittlere Funktionswerte und Standardabviehung wie Kon gura-
tion 3. Die Kon gurationen 4, 5 und 6 zeigen hier allerdings schmals deutliche
Verbesserungen, insbesondere bezogen auf die Standardatiwang. Far 2K14 un-
terscheiden sich die mittleren erreichten Zielfunktionssrte von Kon guration 2, 3,
4, 5 und 6 erst in der zweiten Nachkommastelle. Auch die Standmbweichungen
dieser Kon gurationen sind mit einem maximalen Wert von 0.9 fur Kon gura-
tion 3 relativ gering. Far 2K9Z treten nur mit Kon guration 6 keine wirklichen
Ausrei er mehr auf. Abbildung 7.10 zeigt allerdings, dass abianit Kon guration
4 schon deutlich weniger Ausrei er auftreten als mit den Korgurationen 1, 2, 3
und 5.

Genau wie #r die mittleren erreichten Funktionswerte zeigt Kon guraion 1 auch
jeweils #ir alle Testmolekile den schlechteste®RMSD -Wert. Fur 1V80 verbes-
sert sich dieser Wert von 0.47& (Kon guration 1) auf 0.239A (Kon guration 6),
fur 1vV81 von 1.09A auf 0.87A, fur 2K14 von 0.19A auf 0.03A und fur 2K9Z
von 0.690 auf 0.567. Hierbei sind insbesondere die Werte vdtila bemerkenswert
niedrig.
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Abbildung 7.10: Funktionswerte der durch MMASSC mit Kon gu ration 1 bis 6 berech-
neten Strukturen aufsteigend nach Funktionswert sortiert Links: jeweils
das gesamte Ensemble. Rechts: jeweils die 16 durch die Ziatktion am
schlechtesten bewerteten Strukturen der Ensembles.
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Fer die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiiertenNeustarts lasst
sich au er der oben beschriebenen Beobachtung, dass Konrgtion 1 jeweils die
geringste Anzahl von Neustarts aufweist, keine eindeutige Agenzeber alle Test-
molekelle feststellen. Fir 1V80 und 1V81 steigt die Anzahl der Neustarts mit der
Anzahl der insgesamt durch die Ameisen konstruiertenelsungen vhrend eines
MMASSC Laufs. Kon guration 2 und 3 erreichen hierbei in etwa @& gleiche An-
zahl, woraus geschlossen werden kann, dags®V80 und 1V81 mitnyys = 5 Amei-
sen in etwa doppelt so viele Iterationen baiigt werden, um einen konvergenten
Zustand zu erreichen als mitn,ys = 10 Ameisen. Allerdings zeigt Kon gurati-
on 4 verglichen mit Kon guration 5 in beiden Fallen deutlich weniger Neustarts
(1Vv80: 3.297 zu 4.836 Neustarts; 1V81: 3.055 zu 4.852 Neustattefz gleicher
Anzahl an konstruierten Lesungen. Aus diesen Werten ergibt sich, dass in diesem
Fall zehn Ameisen verglichen mit 20 Ameisen nur noch ca. 1.3 nsviele Itera-
tionen bemotigen, um einen konvergenten Zustand zu erreichen. Audlr f2K9Z ist
zu beobachten, dass mit steigender Anzahl demkungskonstruktionen die Anzahl
der Neustarts steigt, allerdings ist die Anzahl der Neustartserglichen mit den
Werten fur 1V80 und 1V81 jeweils geringer. Hierbei ist allerdings intessant, dass
bei gleicher Anzahl von konstruierten bsungen jeweils die Kon guration mit 250
Iterationen und nays = 10 (Kon guration 2) bzw. nays = 20 Ameisen (Kon gu-
ration 4) mehr Neustarts aufweisen als Kon guration 3 bzw. 5 500 Iterationen
und Nans = 5 bzw. ngs = 10 Ameisen.

Fur 2K14 fahrt MMASSC verglichen mit 1V80,1V81 und 2K9Z jeweils die meis-
ten Neustarts aus. Fir Kon guration 1, 2 und 4 (thax = 250) sind jeweils ca. éinf
Neustarts zu beobachten. Eine Verdopplung voty,ax fethrt auch in etwa zu einer
Verdopplung der Anzahl der Neustarts. Eine grere Anzahl von Ameisen bringt
fur 2K14 beziglich der Anzahl der Neustarts also keine Verbesserung. Die Zahl
der Neustarts scheint hier also von der Anzahl der MMASSC lteranent,x ab-
zuhangen. Die vergleichsweise hohe Anzahl der Neustarts, die oleschriebenen
nahe beieinanderliegenden mittleren Funktionswerte saswvilie sehr gutelPRMSD
Werte deuten darauf hin, dass 2K14 von den vier Testmolelen das Molelel ist,
dessen Minimumsstruktur durch die zugrundeliegenden Skturdaten am besten
de niert ist bzw. am robustesten aufgefunden werden kann.

Die durchschnittlich berstigte Anzahl der Funktions- bzw. Gradientenauswer-
tungen pro BFGS Lauf liegt pro Testmolekll jeweils fr alle Kon gurationen in
der gleichen Ge enordnung.

Fur die Standardparametrisierung von MMASSC sindh,s = 5 Ameisen nicht
ausreichend. Die oben beschriebenen Ergebnisse zeigess die Kon gurationen
mit Nais = 10 oderngns = 20 Ameisen ein robusteres Suchverhalten bieten, wobei
sich Kon guration 4 und 5 weder in den erreichten Zielfunktbnswerten noch in den
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Nais index tmax Nants init Poest
360 4 250 20 ) o7 05 005
Nhist drange Ceonv r]global r]cycle AbStiegsverfah ren Cg

10 10 0.9 11 7 BFGS 0.1

Tabelle 7.44: MMASSC Standardparametrisierung.

PRMSD -Werten deutlich genug unterscheiden, um eindeutig einerdeeiden Kon-
gurationen als uberlegen zu de nieren. Nur @ir 2K9Z sind mit Kon guration 4
deutlich weniger Ausrei er bezglich der erreichten Funktionswerte zu beobachten
als mit Kon guration 5. Eine weitere Erhehung der Ameisenanzahdberng,s = 20
erscheint durch die geschilderten Ergebnisse als wiig. Fer die Standardparame-
trisierung werden dahemn,,s = 20 Ameisen gewahlt, wobei fur schnellere Sucldufe
auch ngs = 10 Ameisen verwendet werden énnen. Die Anzahl der MMASSC-
Iterationen wird fer die Standardparametrisierung aut.x = 250 gesetzt, da éir
Kon guration 4 auch nur noch wenige Ausrei er zu beobachteniisd, wobei bei
gleichbleibender Anzahl der Ameisen einamgere Suche nafrlich immer ein noch
robusteres Suchverhalten zeigt. Tabelle 7.44 zeigt die Mdandige Standardpara-
metrisierung von MMASSC.

tmax  Nants f St - r S, F Nres
250 5 1:713 2357 1174| 0:472 0292 Q387 0:961
250 10 1:138 Q136 1089 0:324 Q105 Q318| 2:273
500 5 1:305 1328 1111 0:387 Q195 Q351| 2:219
250 20 1:090 Q119 1063| 0:300 0108 0288| 3:297
500 10 1:083 Q091 1056 0:275 Q100 Q276 4:836
500 20 1:043 Q036 1036| 0:239 Q080 Q235 7:000

Tabelle 7.45: 1V80. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardab-
weichungs; , Median f). Gemittelter paarweiser RMSD (PRMSD ) Wert
r mit einer Standardabweichungs; eber die paarweise berechneten RMSD
Werte und dem Median r~beziglich der paarweise berechneten RMSD
Werte. Durchschnittliche Anzahl der durch das Konvergenzkiterium initi-
ierten Neustarts Nyes.
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tmax  Nants Nt Sny Ry Ng Sn, Ry

250 5 13855 7033 1152| 7647 5256 598
250 10 14350 7897 1145|8025 5897 598
500 5 13041 6456 1099 7136 4812 567
250 20 14803 8436 1153|8351 6299 605
500 10 13740 7545 1105| 7637 5611 574
500 20 14353 8212 1121 8063 6112 587

Tabelle 7.46: 1vV80. Anzahl der Funktionsauswertungen (athmetisches Mittel n; ; Stan-
dardabweichung sy, , Median r¢ ) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-

sches Mittel ng, Standardabweichungs,,, Median fq) pro BFGS-Lauf.

tmax  Nants f Ss f~ r S, - Nres
250 5 5:067 4228 4272| 1:.091 0299 1100/ 0:844
250 10 4:361 1261 4122| 0:951 0267 Q960 | 2:117
500 5 4:362 1298 4130| 0:994 0281 1022| 2:461
250 20 4:108 Q314 4086| 0:955 0285 Q981 | 3:055
500 10 4:.051 Q794 3983| 0:875 0293 Q876 | 4:852
500 20 3:910 0260 3905| 0:870 0319 0912 | 6:891

Tabelle 7.47: 1V81. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardab-
weichungs; , Median f). Gemittelter paarweiser RMSD (PRMSD ) Wert
r mit einer Standardabweichungs; uber die paarweise berechneten RMSD
Werte und dem Median r~beziglich der paarweise berechneten RMSD
Werte. Durchschnittliche Anzahl der durch das Konvergenzkiterium initi-
ierten Neustarts Nyes.

tmax  Nants Nt Sny Ry Ng Sn, Ry

250 5 14604 7690 1213| 7821 5787 592
250 10 14798 8374 1168| 8005 6319 569
500 5 13622 7287 1099| 7177 5446 529
250 20 15081 8845 1152|8238 6680 563
500 10 14136 8130 1092| 7567 6106 526
500 20 14605 8772 1089| 7923 6607 526

Tabelle 7.48: 1V81. Anzahl der Funktionsauswertungen (athmetisches Mittel n¢ ; Stan-
dardabweichung sy, , Median r¢ ) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-
sches Mittel ng, Standardabweichungs,, Median rq) pro BFGS-Lauf.
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tmax

Nants f St f~ r Sy r Nres

250

5 11659 0322 11561| 0:197 0156 0166| 4:852

250
500

10 11498 0091 11472| 0:126 0132 Q057| 5:242
5 11487 0159 11439| 0:086 0113 0036 | 10:102

250
500

20 11448 0113 11421| 0:069 0100 0Q034| 5:469
10 11427 0046 11407| 0:055 0074 0034 | 11:148

500

20 11404 0015 11401| 0:030 0022 Q025| 11547

Tabelle 7.49: 2K14. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardab-

weichungs; , Median 7). Gemittelter paarweiser RMSD (PRMSD ) Wert
r mit einer Standardabweichungs; uber die paarweise berechneten RMSD
Werte und dem Median r~beziglich der paarweise berechneten RMSD
Werte. Durchschnittliche Anzahl der durch das Konvergenzkiterium initi-
ierten Neustarts Nyes.

tmax Nants Ns Snf Rt ng Sng Ia‘g

250 5 13681 10678 809| 7615 8163 354

250 10 13959 12409 803| 7825 8364 352
500 5 13368 10554 794| 7399 8056 344

250 20 14243 11141 807| 8040 8520 355
500 10 13722 11640 790| 7665 8306 343

500 20 14025 11097 793| 7891 8476 346

Tabelle 7.50: 2K14. Anzahl der Funktionsauswertungen (athmetisches Mittel ns ; Stan-

dardabweichung sy, , Median r¢ ) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-
sches Mittel ng, Standardabweichungsy,, Median rg) pro BFGS-Lauf.
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tmax  Nants f Ss - r S, - Nres
250 5 17.092 5201 16525| 0:690 0226 Q732| 0:031
250 10 16870 4453 16542| 0:653 0225 0689 | 0:352
500 5 16:806 4922 16431| 0:655 0235 Q705| 0:102
250 20 15761 2688 16396| 0:615 0219 0680| 1:313
500 10 16595 4169 16466 | 0:629 0232 0679 | 0:906
500 20 15295 1388 16239| 0:567 0228 Q0667 | 2:664

Tabelle 7.51: 2K9Z. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardab-
weichungs; , Median f7). Gemittelter paarweiser RMSD (PRMSD ) Wert
r mit einer Standardabweichungs; uber die paarweise berechneten RMSD
Werte und dem Median r~beziglich der paarweise berechneten RMSD
Werte. Durchschnittliche Anzahl der durch das Konvergenzkiterium initi-

ierten Neustarts Nyes.

tmax  Nants N Sny Ng Sng Ry

250 5 18981 11319 1489| 10188 9048 702
250 10 17114 11058 1326, 8888 8766 591
500 5 16604 8952 1392| 8431 7064 636
250 20 17903 12539 1309| 9547 9986 581
500 10 15359 9313 1266 7601 7332 549
500 20 16424 11310 1261 8459 8970 548

Tabelle 7.52: 2K9Z. Anzahl der Funktionsauswertungen (arihmetisches Mittel n¢ ; Stan-

dardabweichung sy, ,

Median r¢) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-

sches Mittel ng, Standardabweichungs,, Median rq) pro BFGS-Lauf.
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7.7 Zuf alliger Neustart

Das MMASSC-Verfahren basiert auf der Annahme, dasakstliche Ameiseneber
den Suchprozess hinweg Informationesber den Suchraum sammeln und so die
Suche zuvemssig in ginstige Regionen des Suchraumstfren. Die durch die knst-
lichen Ameisen konstruierten Bsungen dienen hierbei als Stasikungen #@r ein
Abstiegsverfahren. Um zu testen, ob dieelnstlichen Ameisen das angenommene
Verhalten zeigen und gnstige Startlosungen konstruieren, wurde MMASSC mit
dem im FolgendenRandom Restart (RR) genannten Verfahren verglichen. Das

die dann jeweils als Star#sung #ir das BFGS-Verfahren dienen. Die durch das
Abstiegsverfahren verbessertendsungen werden als’ bezeichnet. Die Beste die-
ser Lesungen, also die @sungs’ mit f(s") f(s'), j =1;:::;n,, wird dann
von RR zurackgeliefert. Somit kann getestet werden, ob die durch dieikstlichen
Ameisen konstruierten Startbsungen zu schlechteren, vergleichbaren oder besseren
(lokalen) Minima der Zielfunktion fuhren.

Verglichen wird MMASSC in der Standardparametrisierung (sihe Tabelle 7.44)
mit RR, das genau wie MMASSC das BFGS-Abstiegsverfahren vemaet. BFGS
wird hierbei sowohl in MMASSC als auch in RR mitcy = 0:1 parametrisiert. Da
fur die Standardparametrisierungnans = 20 keinstliche Ameisen undt.x = 250
Iterationen gewahlt wurden und somit insgesaminans tmax = 5000 Startlosungen
von MMASSC erzeugt werden, wurdeeir das RR-Verfahrenn, = 5000 gewahilt.
RR erzeugt hier also genauso viele Stasgungen wie MMASSC. Getestet wurde
auf den vier Molelellen des Testdatensatzes (1V80, 1V81, 2K14 und 2K9Z; siehe
Abschnitt 6.1). Alle Experimente wurden 128 mal wiederholt.rl den Tabellen 7.53
und 7.54 sind die jeweils erreichten Zielfunktionswerte tz die pro BFGS-Lauf
bermstigte Anzahl der Funktions- und Gradientenauswertungen dgefhrt.

MMASSC erreicht fur alle Testmoleklle bessere durchschnittliche Funktions-
werte als RR. Fur 1V80 liefert MMASSC einen um den Faktor 6.21 besseren
Wert. Fur 1V81 und 2K9Z liegen die Faktoren bei 4.72 bzw. 2.75. Den g®ys-
ten Verbesserungsfaktor von 1.24 erzielt MMASS@if 2K14. Noch deutlicher sind
die Unterschiede der jeweiligen Standardabweichungen mieNbesserungsfaktoren
von 29.44, 21.32, 7.61 sowie 4.18rf1V80, 1V81, 2K14 bzw. 2K9Z. Bei gleicher
Anzahl von BFGS-Abstiegen arbeitet MMASSC also deutlich robtsr als RR.
Vergleicht man die von RR erreichten Funktionswerte mit dem Abschnitt 7.6 ge-
nannten Werten ®ir eine MMASSC-Parametrisierung mit nurna,s = 5 Ameisen
beitmax = 250 MMASSC-Iterationen und somit 1250 konstruierten Statbsungen
fur das BFGS-Verfahren, erreicht MMASSC immer noch um Faktore3.97, 3.83,
1.22, 2.53 bessere durchschnittliche Funktionswerterf1V80, 1V81, 2K14 bzw.
2K9Z als RR mit 5000 konstruierten Startbsungen.
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Die durchschnittliche Anzahl der durch das BFGS-Verfahrennp Abstieg durch-
gekhrten Funktions- und Gradientenauswertung istér alle Testmolelele bei RR
in etwa doppelt so hoch wiedr MMASSC (Tabelle 7.54). Bei 2K9Z ist dieser Un-
terschied sogar noch etwas deutlicher zu beobachten. Di&sobachtung kann da-
durch erklart werden, dass die knstlichen Ameisenelber den Suchverlauf hinweg
immer bessere Star#lsungen konstruieren und somit immer weniger Funktions-
und Gradientenauswertungen etig sind, um einen BFGS-Abstieg auszuhren.

Die Ergebnisse des Vergleichs von MMASSC mit RR b@&sken somit die Richtig-
keit der Annahme, dass die #nstlichen Ameisen die Suche zuvessig in ginstige
Suchraumregionentfhren.

f St I

1v80 RR 6:793 3509 5894
MMASSC | 1:090 Q119 1063
1v81 RR 19403 6689 18268
MMASSC | 4:108 Q314 4086
2K14 RR 14188 0858 14162
MMASSC | 11:448 Q113 11421
2K9Z RR 43276 11242 43249
MMASSC | 15761 2688 16396

Tabelle 7.53: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardabweichung
st , Median ).

Ny Sny Ry Ng Sng Rq
1v80 RR 29398 8256 2850| 18253 7873 1744
MMASSC | 14803 8436 1153] 8351 6299 605
1v8l RR 29509 7908 2883| 18524 7525 1793
MMASSC | 15081 8845 1152| 8238 6680 563
2K14 RR 28827 10150 274718396 8339 1718
MMASSC | 14243 11141 807| 8040 8520 355
2K9Z RR 424683 13977 4097 28163 13205 2691
MMASSC | 17903 12539 1309| 9547 9986 581

Tabelle 7.54: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetsches Mittel n; ; Standard-
abweichung sy, , Median r¢) bzw. Gradientenauswertung (arithmetisches
Mittel ng, Standardabweichungsy,, Median rg) pro BFGS-Lauf.






8 MMASSC-Ensemble-Analyse

In Abschnitt 7 wurde das Optimierungsverhalten von MMASSC urer Verwendung
verschiedener Parametrisierungen untersucht. Hierbei wde auch eine Standard-
parametrisierung #ir MMASSC bestimmt. Fer die Charakterisierung des Optimie-
rungsverhaltens wurden hauptgchlich die jeweils erreichten Funktionswerte sowie
die Anzahl der Funktions- bzw. Gradientenauswertungen beichtet. Der jeweilige
Ein uss der einzelnen Zielfunktionsterme wurde bisher nint genauer diskutiert.
Auch die resultierenden Strukturensembles wurden bisherchi analysiert. In Ab-
schnitt 7.5 wurde beispielsweise diskutiert, wie ein Konkgenzkriterium eingesetzt
werden kann, um das Optimierungsverhalten von MMASSC robust zu gestalten,
wobei ein,robustes Optimierungsverhalten\ primar eber die erreichten Zielfunkti-
onswerte de niert wurde. Aus gleichen odeehnlichen Zielfunktionswerten zweier
Strukturen ergibt sich aber nicht unbedingt, dass auch stkiurelle Ahnlichkeit
vorhanden ist. In diesem Abschnitt werden daher die von MMASSGerechneten
Strukturensembles detailiert analysiert.

In Abschnitt 7.6 wurden verschiedene MMASSC-Iterationsanhéen getestet,
wobei fr die Standardparametrisierungmax = 250 MMASSC-Iterationen gevahlt
wurde. Eine Verdopplung der Iterationsanzahl auf,,ox = 500 lieferte erwartungs-
gema noch bessere Ergebnisse, wobei der Unterschied bglich der durchschnitt-
lich erreichten Zielfunktionswerte zu Experimenten mitt,,ox = 250 Iterationen
relativ gering war. Um jedoch den Ein uss der Iterationsanza auf die berech-
neten Strukturen zu untersuchen, wurden alle Experimentanidiesem Abschnitt
jeweils mit tyax = 250 sowie mitt,ax = 500 MMASSC-Iterationen durchgeséihrt.
Abschnitt 8.1 beschaftigt sich mit den Strukturensembles, die durch MMASSC in
der Standardparametrisierung berechnet wurden. In Abschhi8.2 werden diese
Strukturensembles mit Ensembles verglichen, die unter \{@endung eines alterna-
tiven abstandsbasierten Zielfunktionsterms berechnet wden. Das Suchverhalten
von MMASSC mit einer modi zierten Parametrisierung wird in Abschnitt 8.3 be-
schrieben.

8.1 Standardparametrisierung

In diesem Abschnitt werden pro Molell des Testdatensatzes (siehe Abschnitt
6.1) jeweils die durch MMASSC mit der Standardparametrisieing (siehe Tabel-

109



110 KAPITEL 8. MMASSC-ENSEMBLE-ANALYSE

le 7.44) berechneten Strukturen untersucht. Es werden alslie in Abschnitt 7.6
beschriebenen Ensembles betrachtet, die mitys = 20 Ameisen intn = 250
MMASSC-Iterationen berechnet wurden. Allerdings werden zatzlich auch die in
tmax = 500 MMASSC-Iterationen berechneten Ensembles untersucht

Diskutiert werden die Zielfunktionsterme (siehe AbschnitB.1.1) und die Verlet-
zungen der Distanzbesclmnkungen in den berechneten Strukturen (siehe 8.1.2).
Darauf folgend wird in Abschnitt 8.1.3 dieAhnlichkeit der Strukturen innerhalb
eines MMASSC Ensembles sowie zu den Referenzensembles auBrmd¢ein Data
Bank [4,109] analysiert.

8.1.1 Zielfunktionsterme

In diesem Abschnitt wird untersucht, welcher Term jeweils wehen Anteil zum
Zielfunktionswert beitragt. Hierzu werden die erreichten Zielfunktionswerte aufge
schhisselt bezglich der jeweiligen Werte der abstandsbasierten Termeirf obere
Distanzschrankerf ,pper Und Van-der-Waals Distanzschrankef,q, sowie des Werts
des Torsionswinkelbescnkungstermsf ;ngie. Die Terme f ypper und gy Wurden
beziglich Formel 4.2 berechnet, womit eine Zielfunktionseimit bei einer oberen
Distanzschranke vonb = 5A einer Verletzung dieser Schranke von:@16A ent-
spricht, alsof,1(5:9165) 1 qilt.

Fur die Berechnung des Zielfunktionswerts wurdé,pper mit Wypper = 1, fyaw
mit Wygw = 2 UNd fangle Mit Wangie = 5 gewichtet (siehe Abschnitt 7.1). Tabelle
8.1 zeigt jeweils die durchschnittlich erreichten Zielfuttionstermwerte fy mit der
Standardabweichungs;, sowie dem Mediarf;. Hierbei werden alle Wertedir f pper,
fvaw sowief angle UNgewichtet dargestellt. Fur die Berechnung der Strukturen von
2K9Z wurden keine Torsionswinkelbeschnkungen verwendet, weswegen nur Wer-
te fur fypper und fygy angegeben sind. Abbildungen 8.1, 8.2, 8.3 sowie 8.4 zeigen
jeweils die Werte der Terme #r alle 128 Strukturen pro Ensemble aufsteigend
sortiert nach dem jeweiligen Zielfunktionswert.

Fur 1V80, 1V81 und 2K9Z tmgt jeweilsf y,per den gm ten und f,q, den zweit-
gre ten Anteil zum Zielfunktionswert bei. Fur tmax = 250 ist f; bezglich f pper
hierbei jeweils 5.48 (1V80), 6.52 (1V81) bzw. 7.23 (2K9Z) mateyer als der f-
Wert von f, 4. D.h., dass selbst bei einer Gewichtung vaiR,q, mit wyqg, = 2 noch
immer f yyper deutlich dominiert. Mit tax = 500 sind die Verteltnisse vergleichbar.
Im Gegensatz dazu liefertdr 2K14 f 4, den dominierenderf; Wert, der 2.31 mal
heher ist (mit tnax = 250) als derf; Wert von f yper.

Die jeweiligen absoluten Werte unterscheiden siahber die Testmolelale hin-
weg deutlich. Hierbei liefert z.B.f jpper bei 1V80f-Werte von 0.797 {max = 250)
bzw. 0.767 {max = 500), welche sich im Vergleich zu den entsprechenden Waerte
12.344 bzw. 11.964 von 2K9Z um eine ganzeeGnordnung unterscheiden. Der
Testdatensatz von 2K9Z entlalt aber nur ca. 1.8 mal so viele obere Distanzbe-
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tmax = 250 tmax = 500
Term | fq St, ft fi St, fi

1V80 | fupper | 0:797 Q098 Q781| 0:767 Q035 Q754
fuaw | 0:145 Q019 Q144| 0:137 0021 0143
fange | 0:000 Q001 QO00| 0:000 QOO0 Q00O
1V81 | fypper | 3077 0326 3066| 2:896 0282 2803
fuaw | 0:472 Q062 0463| 0:463 Q047 0460
fange | 0:017 Q005 Q017 | 0:018 Q004 Q018
2K14 | fypper | 2:021 Q072 2016| 2017 Q009 2016
fuaw | 4670 Q035 4662| 4:650 0009 4647
fange | 0:017 Q001 Q017 | 0:017 Q001 Q018
2K9Z | fyupper | 12344 2021 12659 | 11:964 1256 12601
fuaw | 1708 0386 1674| 1:666 Q137 1647

Tabelle 8.1: Durchschnittlich erreichte Zielfunktionstermwerte f; der durch MMASSC
mit Standardparametrisierung berechneten Ensembles (mitStandardabwei-
chung s¢, sowie Medianfy). Alle Werte werden ungewichtet dargestellt.

schmnkungen als der Testdatensatz von 1V80. D.h., dass im Vatinis entweder
deutlich mehr Distanzbeschankungen von 2K9Z verletzt wurden oder dass einige
Distanzbeschankungen deutlich sarker verletzt vorliegen. Hierauf wird in Ab-
schnitt 8.1.2 genauer eingegangen.

Der Torsionswinkelbeschainkungstermf 54 liefert Werte fur 180, 1V81 sowie
2K14 jeweils in der Gp enordnung von 10 3 und liegt damit drei bis vier Gre en-
ordnungen unter den Werten vorf yyper und fyqy. In den berechneten Strukturen
ist also keine der Torsionswinkelbescankungen nennenswert verletzt.

Die Standardabweichungess;, beziglich f; vonf pper und f gy sind insbesondere
fur 1V80 sowie 2K14 sehr klein. Auch Abbildung 8.1 und Abbildung 8.zeigen,
dass sich sowohf e als auchf,q, wmber alle Strukturen nicht stark andern.
Die Ausnahmen hierbei sind einige Ausrei er votfi pper unter den schlechtesten
1V80-Strukturen fur to = 250. Bei 1V81 ist die Standardabweichungefr f yoper
deutlich heher als bei 1V80 und 2K14. Abbildung 8.2 zeigt, dass hier ausler
die 128 Strukturen des Ensembles ein tendenziellaskerer Anstieg vonf yyper ZU
beobachten ist. R f,q, kann ein solcher Anstieg nicht beobachtet werden. Die
gre te Standardabweichung bemglich fper als auchf,q, wber alle Testmolekle
hinweg ist fir 2K9Z zu beobachten. Der Grund hiesfr ist ein ,Sprung\ im Bereich
zwischen Struktur 50 und Struktur 60, der in Abbildung 8.4 detlich zu erkennen
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ist und auch schon #@r die Zielfunktion in Abschnitt 7.5 beschrieben wurde. In de
folgenden Abschnitten wird noch genauer auf diesen Sprung irelfunktionswert
bzw. in f pper und fyqy €iNgEgangen.

Fur drei der vier Testmolekle liefert f ,per den gm ten Anteil zum jeweiligen
Zielfunktionswert. Es konnten also nicht alle Distanzbescankungen erglit wer-
den, wohingegen die Torsionswinkelbes@mnkungen nur sehr geringe Verletzungen
aufweisen. In Abschnitt 8.1.2 werden daher die berechnetetriturensembles
beziglich der (verletzten) Distanzbeschiinkungen genauer analysiert.
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Abbildung 8.1: 1V80 Zielfunktionsterme fur jeweils 128 Strukturen (Links: tmax = 250,
Rechts: tmax = 500) sortiert nach dem Zielfunktionswert.
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Abbildung 8.2: 1V81 Zielfunktionsterme fur jeweils 128 Strukturen (Links: tmax = 250,
Rechts: tmax = 500) sortiert nach dem Zielfunktionswert.

8.1.2 Verletzte obere Distanzschranken

Strukturinformationen in der Form von oberen Distanzbesa®mnkungen sind die
Grundlage #r die Berechnung von Strukturen durch MMASSC. Im Idealfall ind
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Rechts: tmax = 500) sortiert nach dem Zielfunktionswert.
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Abbildung 8.4: 2K9Z Zielfunktionsterme ferr jeweils 128 Strukturen (Links: tmax = 250,

Rechts: tmax = 500) sortiert nach dem Zielfunktionswert.
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in einer durch MMASSC berechneten Struktur alle oberen Distebeschankun-
gen ertillt, was zu einem Zielfunktionsbeitrag vorf ,,per = O fuhrt. Dieser Idealfall
wurde allerdings #ir keine der berechneten Strukturen erreicht. & drei der vier
Molekele tragt f y,er den jeweils ge ten Anteil zum endgeltigen Zielfunktions-
wert bei (siehe Abschnitt 8.1.1). Insbesondereuf 2K9Z ist der Wert von f pper
nochmals sehr viel bher als bei den anderen Testmolelen. In diesem Abschnitt
werden daher die durch MMASSC berechneten Strukturen beglich der oberen
Distanzschranken genauer untersucht, wobei auch insbedere diskutiert wird,
inwieweit Optimierungsprobleme und/oder fehlerbehaftet Distanzinformationen
fur die beobachteten Werte verantwortlich sein &nnen. Hierzu werden unter an-
derem die in Abschnitt 6.2.2 beschriebene Farbkodierung sewdie Klassi kation
in erfullte, schwach verletzte und stark verletzte Distanzschrken verwendet.

Tabelle 8.2 zeigt die gemittelte Anzahl der esilten, schwach verletzten und
stark verletzten oberen Distanzschranken pro Testmolek Abbildung 8.6 zeigt
diese Anzahlen aufgesadh$selt jeweils nach den 128 Strukturen (aufsteigend sor-
tiert bezuglich des Zielfunktionswerts) pro Ensemble. éit die mit 250 MMASSC-
Iterationen berechneten Ensembles hat 2K14 mit im Durchsofit 90.33% un-
verletzten oberen Distanzschranken denelchsten Anteil an ergllten oberen Di-
stanzschranken, gefolgt von 1V80 mit 88.444%, 2K9Z mit 8738%® und 1V81 mit
85.351%. Bemerkenswert hierbei ist allerdings, dass dieoRPentsatze ertiliter Di-
stanzschranken nicht mit den jeweiligen durchschnittlicrerreichten Werten von
fupper (vergleiche Abschnitt 8.1.1) korrelieren, da das Ensemblenr 1V80 bexg-
lich f ypper den besten und das Ensemble von 2K9Z den schlechtesten Werfveeist.
Den kleinsten Anteil schwach verletzter oberer Distanzsciinken liefert 2K14 mit
9.278%. Dann folgen 2K9Z mit 10.36%, 1V80 mit 11.37% und 1V81trtB.637%.
Erst der Anteil stark verletzter Distanzschranken entsprilst mit 0.185% fur 1V80,
0.397% #r 2K14, 1.012% ér 1V81 und 1.838% #ir 2K9Z der Rangfolge besg-
lich fypper. INsbesondere die (absoluten) durchschnittlichen Anzatmevon schwer
verletzten oberen Distanzschranken zeigen eine deutlidkerrelation zu den jewei-
ligen Werten vonf yoeer. Abbildung 8.5 verdeutlicht diesen Zusammenhang noch-
mals. Die Ergebnissesir die mit 500 MMASSC-Iterationen berechneten Ensembles
sind vergleichbar.

Im Folgenden werden die stark verletzten Distanzschrankeenauer untersucht.
Hierzu sind in den Abbildungen 8.7, 8.8, 8.9 und 8.10 die jewgén Verletzungen
fur alle oberen Distanzbesclmnkungen dargestellt, deren Distanzschranke in min-
destens einer Struktur eines Ensembles stark verletzt isyobei zu beachten ist,
dass die Nummerierung der Distanzschrankearfdie in 250 MMASSC-Iterationen
berechneten Ensembles nicht zwingenderma en der Nummeuneg fer die in 500
MMASSC-Iterationen berechneten Ensembles entspricht.
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tmax = 250 tmax = 500
Verletzung v [A] v Sy v v Sy v

1v80

v=0 10649 55 10650 | 10664 46 10660

O<v 025 1369 53 1370 | 1354 45 1360

v > 0:25 22 06 20 22 04 20
1v8l

v=0 9064 63 9060 | 9069 58 9065

O<v 025 1448 58 1450 | 1448 56 1450

v > 0:25 108 20 100 1063 16 100
2K14

v=0 13784 20 1378013781 13 13780

O<v 025 1416 21 1420 | 1419 13 1420

v > 0:25 6:1 03 6.0 6:0 GO0 6.0
2K9zZ

v=0 19220 85 1922019235 66 19230

O<v 025 2268 67 2270 | 2264 67 2280

v> 0:25 402 57 390 390 38 380

Tabelle 8.2: Anzahl der Distanzbeschankungen, die nicht (v = 0A), schwach (A <
v 0:25A) bzw. stark (v > 0:25A) verletzt vorliegen (arithmetisches Mittel
v, Standardabweichungs,, Median w). Die 128 Strukturen pro Ensemble
wurden jeweils intpmax = 250 (links) bzw. tmax = 500 (rechts) MMASSC-
Iterationen berechnet.
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Anzahl stark verletzter Distanzschranken
Abbildung 8.5: Wert des durchschnittlich erreichten Zielfunktionsterms fypper aufge-
tragen wber der durchschnittichen Anzahl der stark verletzten Di-
stanzschranken. Rot: Strukturen berechnet intpax = 250 MMASSC-
lterationen. Grun: Strukturen berechnet in tpax = 500 MMASSC-
Iterationen.

Insbesondere in Abbildung 8.7 (1V80) ist zu erkennen, dass n2i50 MMASSC-
Iterationen einige Distanzschranken nur vereinzelt in stéchteren Strukturen stark
verletzt sind, wie zum Beispiel Distanzschranke 9 oder Dastzschranke 11, wobei
die Anzahl dieser vereinzelten Verletzungen durch 500 MMASSrationen (sie-
he Abbildung 8.7 rechts) verringert wird. Auch &r die restlichen Testmolekle
ist die Anzahl der Distanzschranken, die mindestens in ein@truktur verletzt
sind, mit 500 MMASSC-Iterationen geringer als mit 250 MMASSQerationen.
Des Weiteren zeigt Abbildung 8.7 vier (250 MMASSC-Iteration® bzw. drei (500
MMASSC-Iterationen) Distanzschranken, die relativ gleiomea ig eber alle Struk-
turen hinweg verletzt sind, wobei Distanzschranke 4 fast dchgehend die go te
Verletzung von ca. 0.3 aufweist. Fur die anderen Distanzschranken liegen die
Verletzungen meistens deutlich darunter.

Fur 2K14 ist in Abbildung 8.8 (insbesondereeir 500 MMASSC-Iterationen)
zu beobachten, dass hier Distanzschranken, die in einer &¢ttur schwer verletzt
vorliegen, aucheber alle anderen Strukturen hinweg eine relativ gleichbleende
Verletzung aufweisen. Drei dieser sechs Distanzbesafkungen bestehen zwischen
Atomen aus den Aminosuren 74,75 und 76. Hier existiert also evtl. ein Netzwerk
von Distanzbeschankungen, das nicht erlaubt, dass diese drei Distanzschkam
erfellt werden.

Fer 1V81 (siehe Abbildung 8.9) und 2K9Z (siehe Abbildung 8.10)rsil deutlich
mehr Distanzschranken in mindestens einer Struktur starkevletzt als far 1V80
und 2K14. In beiden Rllen sind sowohl Distanzschranken zu sehen, die relativ
gleichma ig uber alle Strukturen hinweg verletzt sind, als auch Distarschranken,
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Abbildung 8.6: Anzahl der erfullten (gren), leichter verletzten (orange) und schwerer
verletzten (rot) Distanzbeschrankungen.
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Abbildung 8.7: 1v80. Verletzungen von Distanzschranken, @ in mindestens einer Struk-
tur stark verletzt sind. Links: Ensemble berechnet in 250 MMASSC-
Iterationen. Rechts: Ensemble berechnet in 500 MMASSC-Iteationen.
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Abbildung 8.8: 2K14. Verletzungen von Distanzschranken, ¢ in mindestens einer Struk-
tur stark verletzt sind. Links: Ensemble berechnet in 250 MMASSC-
Iterationen. Rechts: Ensemble berechnet in 500 MMASSC-Itmtionen.
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die fur einige Strukturen er#llt und fur andere Strukturen stark verletzt vorliegen.
Unter den stellenweise verletzten Distanzschranken singrf1V81 und fer 2K9Z
auch einige Distanzschranken, die sich gegenseitig audisobn, also nicht gleich-
zeitig erfullbar zu sein scheinen. Die auwlligste relativ gleichma ig verletzte Di-
stanzschranke von 1V81 ist Distanzschranke 42 (250 MMASS@ilationen) bzw.
36 (500 MMASSC-Iterationen), die eine Verletzung von jewsilca. 0.8\ aufweist.
Die au alligste stellenweise verletzte Distanzschranke von 1V&i Distanzschran-
ke 50 (250 MMASSC-Iterationen) bzw. 44 (500 MMASSC-Iteratian). Sie ist
jeweils entweder sehr stark (um ca. 08 oder sehr schwach bis gar nicht verletzt.
Tendenziell tritt die starke Verletzung gemuft bei durch die Zielfunktion schlech-
ter bewerteten Strukturen auf. Au erdem scheint es weitere Btanzbeschankun-
gen zu geben, die sich mit dieser Distanzbesenkung gegenseitig ausschlie en,
wie zum Beispiel Distanzschranke 49 (250 MMASSC-Iterationg bzw. 43 (500
MMASSC-Iterationen).

A20_TYPE1_G11C7_250_1v81 A20_TYPE1_G11C7_500_1v81
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Abbildung 8.9: 1V81. Verletzungen von Distanzschranken, @ in mindestens einer Struk-
tur stark verletzt sind. Links: Ensemble berechnet in 250 MMASSC-
Iterationen. Rechts: Ensemble berechnet in 500 MMASSC-Itmtionen.

Fur 2K9Z ist besonders auallig, dass der schon in Abschnitt 8.1.1 beobachtete
«Sprung\ in fypeer @auch in Abbildung 8.10 deutlich zu erkennen ist. Im Fall von 25
MMASSC-Iterationen liegt die Sprungstelle zwischen Strukir 54 und 55, im Fall
von 500 MMASSC-Iterationen zwischen Struktur 58 und 59. Eige Distanzschran-
ken sind in Strukturen vor der Sprungstelle jeweils schwadbis gar nicht, hinter
der Sprungstelle aber deutlich verletzt. Ein Beispiel hiér ist Distanzschranke 108
(250 MMASSC-Iterationen) bzw. 87 (500 MMASSC-Iterationen)Bis zur Sprung-
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stelle ist sie ertllt und nach der Sprungstelle sehr stark verletzt, wobei ch die
Verletzung stellenweise sogar imAtBereich bewegt. Diese Beobachtungen liefern
somit auch eine Erkarung fur den Anstieg vonf o, Nach der Sprungstelle und
deuten auf Optimierungsschwierigkeiten beglich des Testmolells 2K9Z hin, die
in Abschnitt 8.3 thematisiert werden.

A20_TYPE1_G11C7_250_2K9Z A20_TYPE1_G11C7_500_2K9Z
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Abbildung 8.10: 2K9Z. Verletzungen von Distanzschranken, die in mindestens ei-
ner Struktur stark verletzt sind. Links: Ensemble berechnd in 250
MMASSC-Iterationen. Rechts: Ensemble berechnet in 500 MMASC-
Iterationen.

Alle Testdatensatze scheinen Distanzbescankungen zu enthalten, die nicht er-
fullbar sind. Fur 1V80 und 2K14 sind nur wenige stark verletzte Distanzschma
ken zu beobachten. kr die Ensembles dieser beiden Testmolele, die mit 500
MMASSC-Iterationen berechnet wurden, sind drei voreihf (1V80) bzw. sechs von
sechs (2K14) der in mindestens einer Struktur stark verleen Distanzschranken
eber alle Strukturen hinweg verletzt, was als Indiz dair gedeutet werden kann,
dass diese Distanzschranken nicht aufgrund eines Optimiegsproblems verletzt
sind, sondern dass im Netzwerk der Distanzbesemkungen wahrscheinlich fehler-
behaftete Distanzbeschankungen enthalten sind. kir 1V81 und 2K9Z sind deut-
lich mehr stark verletzte Distanzbeschankungen zu beobachten, die zum Teil auf
Optimierungsprobleme hindeuten (z.B. im Fall von 2K9Z; slee oben), aber da-
neben auch wiederum auf fehlerbehaftete Distanzbesehkungen. Dabei kann die
Ursache der Optimierungsproblemeécthstwahrscheinlich auch in den fehlerbehaf-
teten Distanzbeschankungen gesehen werden.
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8.1.3 Strukturelle Ahnlichkeit

MMASSC sucht nach der Struktur eines Moledls, der be=zglich der Zielfunkti-
on ein meglichst kleiner bzw. im Idealfall global optimaler Funktonswert zuge-
ordnet wird. In Kapitel 7 wurde eine Standardparametrisiatng von MMASSC
bestimmt, mit der MMASSC ein robustes Suchverhalten zeigt,Iso in meglichst
vielen Fallen zuverkssig Strukturen mit niedrigen oder im Idealfall global opt
malen Funktionswerten au ndet. Falls der Suchraum allerdngs in verschiedenen
Suchraumregionen vergleichbar gute lokal oder global opiale Losungen enthlt,
kennen selbst bei einem absolut robusten Suchverhalten dtturell sehr unter-
schiedliche l®sungen gefunden werden, die aber alle eingnnlichen oder gleichen
Funktionswert zugewiesen bekommen. In diesem Abschnitt widaher untersucht,
wie ahnlich sich die Strukturen innerhalb der jeweils durch MMASC berechneten
Ensembles sind. Hierzu wird unter anderem der in Abschnitt 6.2 beschriebe-
ne PRMSD verwendet. Um den jeweiligelPRMSD eines MMASSC-Ensembles
einzuschtzen, wird als Referenzwert auch jeweils ddPRMSD fur die in der
Protein Data Bank (PDB) vere entlichten Strukturensembles berechnet. Au er-
dem werden die PDB-Ensembles jeweils mit den durch MMASSC leehneten
Ensembles mittelSERMSD verglichen. Hierbei sind durchaus Abweichungen zu
erwarten. Selbst basierend auf den gleichen Strukturinimationen kennen ver-
schiedene Strukturberechnungsverfahren auch verschiedeErgebnisse liefern, da
sich die Verfahren oftmals z.B. in der Wahl der Freiheitsge, der Zielfunkti-
onsterme, der Suchstrategie und anderer Eigenschaften ergcheiden. Wichtig ist
naterlich, dass die Abweichung in der Ter@rstruktur einen bestimmten Rahmen
nicht mbersteigt. Insbesondere sollten alle Sekuatrukturmerkmale vergleichbar
vorhanden sein. Um den jeweiligeBERMSD einzuschtzen, wird auch hier wieder
der PRMSD -Wert des PDB-Ensembles verwendet. Entspricht ddERMSD -Wert
des zugrunde liegenden MMASSC-Ensembles in etwa dBfRMSD der jeweiligen
PDB-Ensembles, gelten die MMASSC-Strukturen als vergleischr ehnlich zu den
PDB-Strukturen wie die PDB-Strukturen zu sich selbst.

Tabelle 8.3 zeigt jeweils de®RMSD fur das original PDB-Ensemble sowiesi
die mit 250 bzw. 500 MMASSC-Iterationen berechneten 128 Skturen starken
MMASSC-Ensembles. kir die MMASSC-Ensembles werden neben deRRMSD
fur das jeweils gesamte Ensemble atglich Werte fur die 16, 32 bzw. 64 besten
Strukturen (bezeglich ihres Zielfunktionswerts) angegeben.

Die kleinstenPRMSD -Werte zeigen die MMASSC-Ensembles von 2K14. Selbst
eiber alle 128 Strukturen werden Werte von 0.069 (250 MMASS@tationen) bzw.
0.030 (500 MMASSC-Iterationen) erreicht, die weit unter demWert 0.311 des
entsprechenden PDB-Ensembles liegen. Die Strukturen derMASSC-Ensembles
sind also,.&ahnlichen als die Strukturen des PDB-Ensembles. Abbildung.16 zeigt,
dass mit 250 MMASSC-Iterationen die besten 121 Strukturen beglich des paar-
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tmax = 250 tmax = 500
Ensemble Ne r S, - r S, (o
1Vv80
PDB 10 0:402 0058 Q386
MMASSC 16 0:194 0058 0200| 0:174 Q065 0183
MMASSC 32 0:205 0064 0208| 0:190 Q064 0203
MMASSC 64 0:234 0070 0232| 0:205 Q068 0211
MMASSC 128 0:300 0108 0288| 0:239 0080 0235
PDB MMASSC | 10 128| 0:486 Q069 Q483| 0:478 Q059 0478
1v81
PDB 10 0:662 0094 Q667
MMASSC 16 0:393 0169 0436| 0:185 Q105 Q152
MMASSC 32 0:629 0251 0614| 0:341 Q175 Q339
MMASSC 64 0:798 0277 0822| 0:553 0255 0530
MMASSC 128 0:955 0285 0981| 0:870 0319 Q912
PDB MMASSC | 10 128 1:115 Q141 1094| 1:116 0135 1092
2K14
PDB 20 0:311 0086 Q307
MMASSC 16 0:027 0024 0010| 0:007 Q002 Q007
MMASSC 32 0:033 0024 0029| 0:019 Q021 Q009
MMASSC 64 0:032 0022 0026| 0:033 Q025 Q049
MMASSC 128 0:069 0100 0034| 0:030 Q022 Q025
PDB MMASSC | 20 128 0:925 Q038 0928| 0:923 0034 0927
2K9Z
PDB 20 0:611 0072 Q608
MMASSC 16 0:285 0088 0291| 0:208 Q080 0205
MMASSC 32 0:329 0094 0335| 0:269 Q094 0279
MMASSC 64 0:483 0186 0445| 0:397 0187 0356
MMASSC 128 0:615 0219 0680| 0:567 0228 0667
PDB MMASSC | 20 128| 0:982 Q089 Q993| 0:980 0083 0990

Tabelle 8.3: Angegeben sindkPRMSD -Werte fur das original PDB-Ensemble (PDB) so-
wie fur die bezuglich ihres Zielfunktionswerts besten 16, 32, 64, 128 Stkiu-
ren der MMASSC-Ensembles (MMASSC). Au erdem ist derERMSD -Wert
beziglich des original PDB-Ensembles und der jeweils vollgindigen 128
Strukturen starken MMASSC-Ensembles aufgedihrt (PDB MMASSC).
tmax bezieht sich hier nur auf die MMASSC-Ensembles.
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weisen RMSD -Werts nahezu identisch sind. Danebenennen ein Cluster, beste-
hend aus sechs etwas schlechter bewertetemsungen (Struktur 122-127), sowie
Struktur 128 als ,Ausrei en identi ziert werden, wobei der jeweilige paarwese
RMSD zu Struktur 128 nie den Bereich um 0.®iberschreitet. Mit 500 MMASSC-
Iterationen liegen alle Strukturen in einem gro en ClusterAuch schon in Abschnitt
7.6 wiesen die durch MMASSC berechneten 2K14-Ensembles sklgine Stan-
dardabweichungswerte bemlich der erreichten durchschnittlichen Zielfunktions-
werte auf. Gleiches gilt éir die einzelnen Zielfunktionsterme (vergleiche Abschnitt
8.1.1). Die Distanz- sowie Torsionswinkelbesdamkungen scheinen die Struktur von
2K14 also eindeutig und sehr mzise zu bestimmen. DeERMSD -Wert ist aller-
dings mit 0.925 ca. drei mal so gro wie dePRMSD -Wert des PDB-Ensembles
(250 MMASSC Iterationen). Den kleinsten paarweisen RMSBWert von 0.825
hat Struktur 74 des MMASSC-Ensembles zu Struktur 7 des PDB-EBembles. 500
MMASSC-Iterationen bringen berglich desERMSD -Werts keine signi kanten
Verbesserungen. Abbildung 8.17 zeigt die 12dbereinandergelegten Strukturen
mit und ohne eberlagertem PDB-Ensemble.

Die MMASSC-Ensembles von 1V80 liefern mit 250 MMASSC-Iteratipoeinen
PRMSD (uber alle 128 Strukturen) von 0.300 bzw. mit 500 MMASSC-Itetepnen
einen Wert von 0.239 und liegen unter de”ARMSD von 0.402 des PDB-Ensembles,
allerdings ist der Unterschied nicht mehr so gro wieefr 2K14. In Abbildung 8.12
kann kein eindeutiger Cluster ausgemacht werden. Fast alp@marweisen RMSD-
Werte liegen bei 0.5 oder darunter. Insbesonderarf500 MMASSC-Iterationen
ist auch kein Ausrei er zu identi zieren. Der ERMSD liegt bei 0.486 bzw. 0.478
und ist damit zwar gre er als der PRMSD des PDB-Ensembles, allerdings ist
die Di erenz sehr viel geringer als bei 2K14. Die MMASSC-Enswles von 1V80
sind also dem 1V80-PDB-Ensemblehnlicher als die 2K14-MMASSC-Ensembles
dem 2K14-PDB-Ensemble. EindJberlagerung der MMASSC-Ensembles mit dem
PDB-Ensemble ist in Abbildung 8.13 dargestellt. Insbesonde Struktur 2 des
PDB-Ensembles liefert, verglichen mit den MMASSC-Ensemlsge niedrige paar-
weise RMSD -Werte (vergleiche Abbildung 8.12). Mit 500 MMASSC-Iteratimen
wird der minimale paarweise RMSD von 0.317 zwischen PDB-Struktur 2 und
MMASSC-Struktur 47 erreicht.

Die gre ten PRMSD -Werte uber alle Testmolelle hinweg zeigen die 128 Struk-
tur starken MMASSC-Ensembles von 1V81 mit Werten von 0.955 (RSVIMASSC-
Iterationen) bzw. 0.870 (500 MMASSC-Iterationen), allerdhgs ist auch dePRMSD
des PDB-Ensembles mit 0.662 der é#thste im Testdatensatz. In Abbildung 8.14
sind im Fall von 250 MMASSC-Iterationen nur vereinzelte sehkleine Cluster
ahnlicher Strukturen auszumachen, wobei allerdings zu Heaxchten ist, dass die
jeweiligen paarweisen RMSDWerte von den besten Strukturen des Ensembles
zu Strukturen mit zunehmendem Zielfunktionswert tendeneil ansteigen. Mit 500
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MMASSC-Iterationen sind sich die besten 20 Strukturen deuth ahnlicher als
fur 250 MMASSC-Iterationen, was sich auch in den in Tabelle 8&ufgetihrten
PRMSD -Werten fur die jeweils 16 besten MMASSC-Strukturen widerspiegelt.
Hier erreicht MMASSC mit 250 Iterationen einen Wert von 0.393y0hingegen d@ir
500 Iterationen der Wert bei 0.185 liegt. Des Weiteren sindibb00 Iterationen zwei
gro e Bereiche jeweils zwischen Struktur 1 bis 58 und Strulat 76 bis 128 zu erken-
nen, in denen die meisten Strukturen jeweils zu den restlieh Strukturen des jewei-
ligen Bereichs einen kleineren RMSDBWert aufweisen als zu den Strukturen des je-
weils anderen Bereichs. Die erreichtdeRMSD -Werte sind mit 1.115 und 1.116sfr
250 und 500 MMASSC-Iterationen nahezu identisch. Abbildung B4 zeigt, dass der
RMSD der MMASSC-Strukturen insbesondere zu Struktur 7 des PDB-EBembles
hoch ist. Far die restlichen PDB-Strukturen ist zu erkennen, dass mitresteigendem
Zielfunktionswert der MMASSC-Strukturen auch der jeweilig RMSD tendenzi-
ell steigt. Den jeweils besten RMSDWert hat MMASSC-Struktur 76 zu PDB-
Struktur 3 mit 0.768 bei 250 MMASSC-Iterationen sowie MMASSGtruktur 91
zu PDB-Struktur 3 mit 0.722 bei 500 MMASSC-Iterationen. Sontisind fer 1V81
MMASSC-Strukturen aus der schlechter bewerteten Ensemblfte jeweils am
ahnlichsten zu einer Struktur aus dem PDB-Ensembile.

Die PRMSD -Werte der 128 Struktur starken MMASSC-Ensembles liegemrf
2K9Z bei 0.615 (250 MMASSC-Iterationen) bzw. 0.567 (500 MMAE&SIterationen)
und somit sehr nah amPRMSD -Wert des PDB-Ensembles (0.611). Die Struktu-
ren innerhalb der MMASSC-Ensembles sind also in etwa abnlich wie die Struktu-
ren innerhalb des PDB-Ensembles. In Abbildung 8.18 sind solanit 250 als auch
mit 500 MMASSC-Iterationen gro e Cluster zu erkennen. Im Falvon 250 Iteratio-
nen erstreckt sich der erste Cluster von Struktur 1 bis 54 unein zweiter Bereich
von Struktur 55 bis 126, der aber nicht so homogen ist wie ders¢ée Cluster und
evtl. noch in mindestens zwei Cluster aufgeteilt werderskinte. Fer 500 MMASSC-
Iterationen kennen vergleichbare Aufteilungen beobachtet werden, altiings endet
Cluster 1 hier erst bei Struktur 58 und der zweite gro e Bereh kann ab Struktur
116 nochmals klar unterteilt werden. Es gibt also (mindests) zwei charakteristi-
sche Strukturen bzw. zwei Strukturcluster in den MMASSC-Er@mbles von 2K14,
die sich insbesondere durch das in Abbildung 8.11 gezeigteuRturmerkmal deut-
lich unterscheiden. Hierdurch kann auch die Beobachtung eekt werden, dass
einige Distanzschranken sich im Bereich von Struktur 1 bis45bzw. 58 deutlich
in ihrer Verletzung zu Distanzschranken aus dem Bereich 5%w. 59 bis 128 un-
terscheiden (vergleiche Abschnitt 8.1.2). Das Ende von Chas 1 und der Beginn
des zweiten Bereichsellt au erdem genau mit dem beobachteten Sprung in der
Zielfunktion bzw. den Zielfunktionstermen (siehe Abschnit8.1.1) zusammen. Der
ERMSD -Wert liegt mit 250 MMASSC-Iterationen bei 0.982 und ist sonil.609
mal heher als derPRMSD des PDB-Ensembles. Abbildung 8.18 zeigt, dass hier-
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Abbildung 8.11: 2K9Z. Dargestellt ist das durch MMASSC mit jeweils 500 Iterationen
berechnete Strukturensemble (128 Strukturen). Die besterb8 Struk-
turen (Cluster 1) bezeglich des Zielfunktionswerts sind blau die restli-
chen Strukturen gren dargestellt. Ein deutlicher Unterschied zwischen
Cluster 1 und den restlichen Strukturen zeigt sich in der Lo@-Region
zwischen Threonin 52 und Lysin 56 (links, roter Kasten). Retts ist
nochmals eine Detailansicht dieser Loop-Region abgebiltleDer glei-
che strukturelle Unterschied kann auch bei dem mit 250 Iterdionen
berechneten MMASSC-Ensemble beobachtet werden, das deshanicht
zusatzlich abgebildet wurde.

bei die Strukturen aus Cluster 1 jeweils einen geringeren gaveisen RMSD zu
den PDB-Strukturen aufweisen als die Strukturen aus dem ziten Bereich. Mit
500 MMASSC-Iterationen ist Vergleichbares zu beobachten.eD jeweils besten
RMSD -Wert bei 250 bzw. 500 MMASSC-Iterationen erreicht MMASSC-8&uktur
54 zu PDB Struktur 20 mit 0.744 bzw. MMASSC-Struktur 57 zu PDBStruktur
20 mit 0.743, also jeweils die letzte bzw. vorletzte MMASSQ8ktur aus Cluster
1.

Ein Indiz fur ein robustes Suchverhalten von MMASSC ist, dassirf 1V80 und
insbesondere 2K14 der jeweilig@RMSD -Wert uber alle 128 berechneten Struktu-
ren sogar unter dem entsprechenden Referenzwert des PDBsEmbles liegt. feir
2K9Z liegt der PRMSD des 128 Struktur starken Ensembles knappber (250
MMASSC-Iterationen) bzw. knapp unter (500 MMASSC-Iteratioren) dem Refe-
renzwert des PDB-Ensembles. Nur die 128 MMASSC-Strukturen nd.V81 haben
einen 1.443 (250 MMASSC-Iterationen) bzw. 1.314 (500 MMASS@rationen)
mal heherenPRMSD -Wert als das entsprechende PDB-Ensemble. Eineagliche
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Erklarung hierfer liefert die in Abschnitt 8.1.2 beschriebene Beobachtungass die
Anzahl der Distanzbeschenkungen, die eine Verletzung @rer 0.25A aufweisen,
fur 1V80 deutlich niedriger ist als &ir 1V81, was wiederum darauf hindeutet, dass
der Datensatz von 1V80 weniger fehlerbehaftet ist als der Datsatz von 1V81.
Diese Vermutung liefert somit auch eine wgliche Erklarung datr, dass #ir 181
der PRMSD -Referenzwert 1.647 mal éher ist als der Referenzwert von 1V80.
Somit sind also die Strukturen des 1V80-PDB-Ensembles jevgahnlicher zu sich
selbst, als es die Strukturen des 1V81-PDB-Ensembles zu sgthd. Die hoheren
PRMSD -Werte sowie die anderen geschilderten Beobachtungen Esslso vermu-
ten, dass das weniger robuste MMASSC-Optimierungsverhatiteeziglich 1V81 im
Vergleich zu 1V80 durch einen strker mit Fehlern behafteten Datensatz erlert
werden kann. Wahlt man nur die 32 (250 MMASSC-Iterationen) bzw. 64 (500
MMASSC-Iterationen) durch die Zielfunktion am besten bewd¢eten MMASSC-
Strukturen, wird allerdings auch #r 1V81 derPRMSD -Wert des PDB-Ensembles
unterschritten. Die gesonderte Betrachtung der besten tikturen ist daher inter-
essant, da auch die verentlichten PDB-Ensembles in der Regel nur eine ausge-
wahlte Untermenge aller berechneten Strukturen enthalten. iB strukturelle En-
sembleanalyse zeigt also, dass die durch MMASSC berechnearsembles ver-
gleichbarePRMSD -Werte zu den jeweiligen Werten der PDB-Referenzstrukture
aufweisen, was darauf hindeutet, dass MMASSC ein ausreicdembustes Such-
verhalten bietet.

Die ERMSD -Werte schwankeneber den Testdatensatz hinweg. Die besten
Werte werden #&ir die MMASSC-Ensembles von 1V80 und die schlechtestewr f
die 1V81-Ensembles erreicht. Die schlechter&tRMSD -Werte von 1V81 lennen
wiederum durch den wahrscheinlich fehlerbehafteteren Datsatz erkart werden.
Die ERMSD -Werte von 2K14 sowie 2K9Z be nden sich alle in einem Interlla
von 0.9A bis 1.0A. Beide PDB-Ensembles wurden allerdings mit im Vergleich
zur MMASSC-Zielfunktion komplexeren Kraftfeldmethoden wdeinert. Im Fall von
2K14 wurde hierzu AMBER [14] verwendet [122]. & 2K9Z wurde OPALp [83] ein-
gesetzt [65,90]. Durch die unterschiedlichen Ziel- bzw. Brgiefunktionen scheinen
Abweichungen in dieser G enordnung nicht unerwartet. Von MMASSC wurden
keine Strukturen berechnet, die vollkommen unterschiedh zu den PDB Struk-
turen sind, die also beispielsweise eine vollkommen andegetl. komplett falsche
Faltung zeigen. Zum einen liegt das natlich an den ausreichend guten Struktur-
informationen, die der Berechnung zugrundeliegen, zum asr@én kann aber auch
das Optimierungsverhalten von MMASSC als robust und zuveasig bemglich der
generierten Strukturen bezeichnet werden.
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Abbildung 8.12: 1V80. Heatmaps der paarweisen RMSD-Werte beziglich der durch

MMASSC berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunkbnswert
sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD -Werte der
sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-Referenzensemble (nten).
Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit 250 MMASSC-Iteratianen.
Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit 500 MMASSC-Iteratbnen.
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Abbildung 8.13: 1V80. Uberlagerung der bemglich des Zielfunktionswerts besten 16
(oben) bzw. aller 128 (mitte) MMASSC-Strukturen. Unten: Uberlage-
rung der 128 Struktur starken MMASSC-Ensembles (gelb) mit cem

PDB-Referenzensemble (rot).
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Abbildung 8.14: 1V81. Heatmaps der paarweisen RMSD-Werte beziglich der durch
MMASSC berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunkbnswert
sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD -Werte der
sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-Referenzensemble (nten).
Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit 250 MMASSC-Iteratianen.
Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit 500 MMASSC-Iteratbnen.
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Abbildung 8.15: 1V81. Uberlagerung der bemglich des Zielfunktionswerts besten 16
(oben) bzw. aller 128 (mitte) MMASSC-Strukturen. Unten: Uberlage-
rung der 128 Struktur starken MMASSC-Ensembles (gelb) mit cem

PDB-Referenzensemble (rot).



KAPITEL 8. MMASSC-ENSEMBLE-ANALYSE

131

Funktionswert

Struktur

PDB Struktur

120

100

40

126
12.4
122

12
118
116
11.4
11.2

A20_TYPE1_G11C7_250_2K14

20 40 60 80 100

120

20 40 60 80 100
Struktur

A20_TYPE1_G11C7_250_2K14

20 40 60 80 100
MMASSC Struktur

120

T

25

05

RMSD

Funktionswert

120

100

80

Struktur

60

40

20

11.54
11.52

115
11.48
11.46

1142
114

11.38 —

20

15

10

PDB Struktur

A20_TYPE1_G11C7_500_2K14

20

40 60 80

100

20

40 60 80
Struktur

A20_TYPE1_G11C7_500_2K14

20

40 60 80
MMASSC Struktur

120

T

RMSD

Abbildung 8.16: 2K14. Heatmaps der paarweisen RMSD-Werte beziglich der durch
MMASSC berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunkbnswert
sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD -Werte der
sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-Referenzensemble (nten).
Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit 250 MMASSC-Iteratianen.
Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit 500 MMASSC-Iteratbnen.
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Abbildung 8.17: 2K14. Uberlagerung der be=mglich des Zielfunktionswerts besten 16
(oben) bzw. aller 128 (mitte) MMASSC-Strukturen. Unten: Uberlage-
rung der 128 Struktur starken MMASSC-Ensembles (gelb) mit cem

PDB-Referenzensemble (rot).
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Abbildung 8.18: 2K9Z. Heatmaps der paarweisen RMSD-Werte bezglich der durch
MMASSC berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunkbnswert
sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD -Werte der
sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-Referenzensemble (nten).
Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit 250 MMASSC-Iteratianen.
Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit 500 MMASSC-Iteratbnen.
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Abbildung 8.19: 2K9Z. BUberlagerung der be=mglich des Zielfunktionswerts besten 16
(oben) bzw. aller 128 (mitte) MMASSC-Strukturen. Unten: Uberlage-
rung der 128 Struktur starken MMASSC-Ensembles (gelb) mit cem

PDB-Referenzensemble (rot).
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8.2 Alternativer Abstandsterm

Fur die Berechnung der abstandsbasierten Terme der Zielfurdn stehen die Funk-
tionen f,1 und f,, bereit, wobeif,; bei einer verletzten oberen Distanzbesaotn-
kung (; ; b) mit der vierten und f,, mit der zweiten Potenz der Distanal. steigt.
Im Gegensatz zu ,, bewertetf,; verletzte obere Distanzschranken mit einemeh
heren Wert, je kleiner die Distanzschrankeist. Eine detaillierte Beschreibung der
Funktionen wurde in Abschnitt 4.2.1 gegeben.

Alle Experimente zur MMASSC-Parametrisierung (siehe Abschiti7) wurden
mit f,; zur Berechnung der abstandsbasierten Terme durchgéft. In diesem Ab-
schnitt wird untersucht, ob und wie sich das Optimierungswéalten von MMASSC
unter Verwendung vonf,; bzw. f,, unterscheidet. Hierzu wurden #r die Test-
molekele 1V80, 1V81, 2K14 sowie 2K9Z jeweils Ensembles mit 128 MMASSC
Strukturen unter der Verwendung der Funktionf,, fer die Bewertung aller ab-
standsbasierten Terme berechnet. Weitere Testbedingumgésiehe Abschnitt 7.1)
wurden nicht verandert. Pro Testmolelell wurden die Experimente mitt,,.x = 250
bzw. tmax = 500 MMASSC-Iterationen durchgetihrt. Alle sonstigen MMASSC-
Parameter wurden entsprechend der Standardparametrisiarg gevahlt (siehe Ta-
belle 7.44), damit die Ergebnisse mit den schon in den vorlggn Abschnitten
besprochenen Ergebnissen unter Verwendung vbp verglichen werden kbnnen.
Die Tabellen 8.4, 8.5, 8.6 zeigen jeweils die Ergebnisse det f,, durchgethrten
Experimente sowie did ;-Vergleichswerte.

Ein direkter Vergleich der Hbhe der erreichten Zielfunktionswerte mif,; bzw.
fr2 ist nicht sinnvoll, weil Verletzungen unterschiedlich beertet werden. Aller-
dings kann trotzdem festgestellt werden, dass die durchsutilich erreichten Ziel-
funktionswerte jeweils sehmhnlich sind (siehe Tabelle 8.4). Da sich,; und f,,
aneinander anmhern, je geringer eine Distanzbesamnkung verletzt wurde, ist
eine mogliche Erklarung fur die vergleichbaren Zielfunktionswerte, dass in den be-
rechneten Strukturen nicht gemgend ausreichend stark verletzte Distanzschran-
ken vorliegen, um klare Unterschiede in den Zielfunktionswen hervorzurufen.
Allerdings sind die jeweiligen Standardabweichungen beglich der durchschnitt-
lich erreichten Zielfunktionswerte tendenziell kleinerefr f,1. Nur far das mit 250
MMASSC-Iterationen berechnete Ensemble von 1V81 ist die Stadardabweichung
fur f,, geringer, wobei sich die Werte erst in der zweiten Nachkomntelle unter-
scheiden.

Die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiierten Neatarts ist fer
f» wber alle Experimente hinweg bher als #r f,;, wobei die Unterschiede bei
2K9Z am gm ten sind. Fur 1V80, 1V81 und 2K14 werden zwischen 1.069 (1V81,
tmax = 250) und 1.173 (1V80,tax = 500) mal so viele Neustarts mitf,, durchge-
fuhrt wie fur die jeweiligen MMASSC-laufe mit f,;. Fur 2K9Z sind die Faktoren
mit 2.190 (tmax = 250) bzw. 2.540 {,ax = 500) allerdings deutlich loher. Die Phe-
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romonverteilung von MMASSC erreicht also auf dem verwendetelestdatensatz
mit f,, schneller einen konvergenten Zustand beglich des Konvergenzkriteriums
als mit f,4.

tmax | Term f St - Nres

1v80 | 250 | f,; 1:090 Q119 1063 3297
fro 1:116 Q196 1052 3625
500 | fy 1:043 Q036 1036 7000
fr2 1:.030 Q097 1009 8211
1v81 | 250 | f,, 4:108 0314 4086 3055
fro 4:325 2807 4016 3266
500 | f, 3:910 0260 3905 6891
fro 3:885 0249 3841 7602
2K14 | 250 | f,; | 11448 0113 11421 5469
fro | 12092 0258 12030 5984
500 | f,; | 11404 Q015 11401 11547
fro | 11974 0200 11915 12828
2K9zZ | 250 | f,; | 15761 2688 16396 1313
fro | 15506 4020 15250 2875
500 | f,; | 15295 1388 16239 2664
fro | 14959 3387 15137 6766

Tabelle 8.4: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f, Standardabweichung
st , Median f°) sowie die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiier-
ten Neustarts (arithmetisches Mittel nyes).

Im Gegensatz zu den erreichten Zielfunktionswertenroknen derPRMSD als
auch derERMSD der berechneten Ensembles mft,; und f,, direkt miteinander
verglichen werden. Hierbei ist zu beobachten, dass d@RMSD -Wert jeweils fer
die mit f,; berechneten Ensembles tiefer ist als d&?RMSD -Wert der jeweils
entsprechenderi, ,-Ensembles. Am deutlichsten ist der Unterschied bei 2K14. Hier
ist PRMSD fur die mit f,, berechneten Ensembles 2.855(x = 250) bzw. 3.075
(tmax =500) mal so hoch. Die Faktorendir 1V80, 1V81 und 2K9Z liegen zwischen
1.066 (2K9Z,tmax = 250) und 1.219 (1V80,tmax = 250) und sind somit deutlich
Kleiner.

Fur die ERMSD Werte kann keine klare Tendenz festgestellt werden. Die
MMASSC-Ensembles von 1V80 und 2K14 weisen jeweils einen lelobsseren Wert
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fur ., auf, wohingegen die MMASSC-Ensembles von 1V81 und 2K9Z einersbe-
ren Wert fur f,, zeigen. Allerdings liegen die Unterschiede jeweils im Beteider
zweiten Nachkommastelle und sind somit vernadakgsigbar.

Die Strukturen der mit f,; berechneten MMASSC-Ensembles sind also zu sich
selbstahnlicher als die mitf,, berechneten MMASSC Strukturen, diedhnlichkeit
beziglich der Referenzstrukturen ist allerdingsefr f,; und f,, vergleichbar. Ab-
bildung 8.20 bzw. Abbildung 8.21 zeigen nochmals die paaraen RMSD -Werte
fur die mit f,, berechneten Ensembles als Heatmaps. Hier ist auch wiederunm de
schon in Abschnitt 8.1.3 beobachtete Sprung im Ensemble voK2Z zu erkennen.
Auch mit f,, sind also zwei gro e charakteristische Strukturcluster zbeobachten.

PRMSD ERMSD

tmax | Term r S, F r S, F
1v80 | 250 | f,; | 0:300 Q108 0288| 0:486 0069 0483
fro | 0:366 Q152 0334| 0:501 0090 0493
500 | f,; | 0:239 Q080 0235| 0:478 Q059 0478
fro | 0:278 Q104 Q270| 0:481 Q066 0482
1v81 | 250 | f,; | 0:955 0285 0981| 1:115 Q141 1094
fro | 1:036 Q338 1:024|1:108 0181 1088
500 | f,; | 0:870 Q319 Q912| 1:116 0135 1092
fro | 0:952 Q314 Q985| 1:111 0144 1095
2K14 | 250 | f,; | 0:069 Q100 Q034 | 0:925 0038 0928
fro | 0:197 Q161 Q183| 0:955 0052 Q951
500 | f,; | 0:030 Q022 Q025| 0:923 Q034 0927
fro | 0:093 Q131 Q033| 0:937 Q040 Q939
2K9Z | 250 | f,; | 0:615 0219 0680| 0:982 0089 0993
fro | 0:655 Q0214 Q700| 0:973 0108 0982
500 | f,; | 0:567 Q0228 0667 | 0:980 0083 0990
fio | 0:626 Q218 0682| 0:962 0101 Q971

Tabelle 8.5:PRMSD - sowie ERMSD -Wert r mit einer Standardabweichungs; eber
die paarweise berechneten RMSD-Werte und dem Median r~beziglich der
paarweise berechneten RMSD-Werte.

Die durchschnittliche Anzahl der bemtigten Funktionsauswertungen pro BFGS-
Lauf ist mber alle Testmolekle hinweg #r die mit f,; berechneten MMASSC-
Ensembles geringer alsuf die mit f,, berechneten Ensembles. Mit,, wurden
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zwischen 1.022 (2K14tmax = 250) und 1.141 (2K9Z,thax = 500) mal mehr Funk-
tionsauswertungen ausgahrt. Die gleiche Tendenz zeigt sich auchuf die Anzahl
der Gradientenauswertungen. Der deutlichste Unterschiedtiwiederum #r 2K9Z
zu beobachten. Die einzige Ausnahme ist 2K14,6x = 250). Hier wurden mit f
im Durchschnitt 804 und mit f,, 798.6 Gradientenauswertungen betigt. Eine
megliche Erklarung dawir, dass #ir 2K9Z die g ten Unterschiede zu beobachten
sind, liefert die Anzahl der durch das Konvergenzkriteriumnitiierten Neustarts.
Da fur 2K9Z mit f,, mehr als doppelt so viele Neustarts durchgsdfirt werden als
mit f,,, konstruieren die Ameisen auch du ger schlechtere Startstrukturen, die
dann in langeren BFGS-laufen optimiert werden.

tmax | Term Ng Shy Rt Ng Shy Ry

1v80 | 250 | f,; | 14803 8436 1153| 8351 6299 605
fro | 15235 9727 1104 8420 7036 560
500 | f,; |14353 8212 1121 8063 6112 587
fro | 14967 9727 1067 8282 7022 542
1v81 | 250 | f,; | 15081 8845 1152| 8238 6680 563
fro | 15776 10223 1153| 8523 7551 551
500 | f,; |14605 8772 1089 7923 6607 526
fro | 15339 10220 1086 8272 7532 517
2K14 | 250 | f,; |14243 11141 807 8040 8520 355
fro | 14567 1338 738| 7986 8730 307
500 | f,y |[14025 11097 793, 7891 8476 346
fro | 14470 12998 723| 7939 8753 299
2K9Z | 250 | f,; | 17903 12539 1309| 9547 9986 581
fro | 19905 15102 121410721 11491 517
500 | f,; |[16424 11310 1261 8459 8970 548
fro | 18732 14777 1127 9959 11196 464

Tabelle 8.6: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel ns ; Standardab-
weichungsy, , Median r¢ ) bzw. Gradientenauswertung (arithmetisches Mit-
tel ng, Standardabweichungsy,, Median ry) pro BFGS-Lauf.

Die beschriebenen Ergebnisse lassen keinen eindeutigehlu8s bezglich der
Wahl der Funktion zur Bewertung der abstandsbasierten Tere zu. Insbesonde-
re fur die ERMSD -Werte dominiert keine der beiden Funktionen. Die mitf,
berechneten MMASSC-Ensembles zeigen Vorteile mgiich der PRMSD -Werte
und der Anzahl der Funktionsauswertungen gegeber den mit f,, berechneten
Ensembles, weswegef}, auch weiterhin die Standardwahl éir MMASSC bleibt.
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Allerdings wird mit f,, schneller ein konvergenter Zustand der Pheromonvertei-
lung erreicht und somit die Anzahl der Neustarts erbht, was zu einer robusteren
Suche beitragen kann. Dies soll in zukftigen Arbeiten weiter untersucht werden.
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Abbildung 8.20: Heatmaps der paarweisen RMSD-Werte beziglich der durch MMASSC
berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunktionswe sortierten
Strukturen und der paarweisen RMSD -Werte der sortierten MMASSC-
Strukturen zum PDB-Referenzensemble ér 1V80 (oben) und 1V81
(unten). Links: MMASSC-Ensembles berechnet mit 250 MMASSC
Iterationen. Rechts: MMASSC-Ensembles berechnet mit 500 BMIASSC-
Iterationen.
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Abbildung 8.21: Heatmaps der paarweisen RMSD-Werte beziglich der durch MMASSC
berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunktionswe sortierten
Strukturen und der paarweisen RMSD -Werte der sortierten MMASSC-
Strukturen zum PDB-Referenzensemble déir 2K14 (oben) und 2K9Z
(unten). Links: MMASSC-Ensembles berechnet mit 250 MMASSC
Iterationen. Rechts: MMASSC-Ensembles berechnet mit 500 BMMASSC-

Iterationen.



142 KAPITEL 8. MMASSC-ENSEMBLE-ANALYSE

8.3 Modi zierte Parametrisierung f r Tm 1112
(2K92)

In Abschnitt 8.1.3 wurde fir die MMASSC-Ensembles von 2K9Z der Sprung in
den Zielfunktionswerten bzw. in den Werten der Zielfunktiosterme (vergleiche
Abschnitt 8.1.1) durch zwei Strukturcluster erkért, die sich beide voneinander in
einem Strukturmerkmal deutlich unterscheiden. Hierbei is€Cluster 1 beaglich der
Energiefunktion gunstiger als Cluster 2. Fir 250 bzw. 500 MMASSC-Iterationen
umfasst Cluster 1 die 54 bzw. 58 durch die Zielfunktion am bes bewerteten
Strukturen. Trotz der doppelten Iterationsanzahl wurden ko in 500 Iterationen
nicht deutlich mehr Strukturen mit dem charakteristischenStrukturmerkmal von
Cluster 1 gefunden als mit 250 Iterationen, obwohl die Stralren aus Cluster
1 deutlich besser durch die Zielfunktion bewertet werden sldie Strukturen aus
Bereich 2. In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie durchres einfache Parame-
termodi zierung MMASSC auf 2K9Z noch robuster optimieren ud somit Cluster
1 ausweiten kann.

Eine weitere Erlrohung der MMASSC-Iterationsanzahl auf beispielsweisgax
1000 scheint in diesem Fall nicht angebracht, da auch die \d@&applung vont,ax
250 auftax = 500 nur eine relativ geringe Verbesserung zur Folge hatten Ab-
schnitt 7.5 wurde festgestellt, dass das Konvergenzkritam fur 2K9Z, verglichen
mit den anderen Testmoleklen, nur sehr selten Neustarts der Suche initiiert, also
dass jeweils sehr viele MMASSC-Iterationen betigt werden, bis #r die Phero-
monverteilung ein konvergenter Zustand festgestellt weed kann. Mehr Neustarts
kennen allerdings dazu beitragen, dass die Robustheit dexBprozesses weiter ver-
bessert wird. Daher wird hier im Gegensatz zur Standardpareetrisierungceon, auf
0.85 abgendert. D.h., dass nun nicht mehr#ér 90%, sondern nur nochefr 85% der
Pheromonvektoren ein konvergenter Zustand festgestelltewden muss, damit ein
Neustart initiiert wird. Au erdem scheint es MMASSC schwerzudllen, wieder aus
dem Suchraumbereich, der zudsungen aus Cluster 2ihrt, zu entkommen, sobald
die Suche einmal dort angekommen ist. Daher wird die Pheromaktualisierung
mit der aktuellen global besten bsung deaktiviert und nur noch die zyklusbeste
Lesung allence = 7 Iterationen alternativ zur jeweils iterationsbesten losung
gewahlt. Hiermit wird also aus vorhergegangenen Suchzyklen kerlei Information
mehr in den aktuellen Suchzyklusibernommen um zu verhindern, dass MMASSC
nach einem Neustart die Suche wiederum bevorzugt in die Sugbmregion von
Cluster 2 fuhrt, falls MMASSC in einem vorhergegangenen Zyklus dort digisher
beste losung gefunden hatte. Beide Paramet@nderungen zielen also darauf ab,
die Suche zu diversi zieren. Alle anderen Parameter werdemteprechend der in
Tabelle 7.44 gezeigten Standardparametrisierung gelat, wobei jeweils ein En-
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semble mit 128 Strukturen #@ir tax = 250 und tax = 500 MMASSC-Iterationen
berechnet wird.

Tabelle 8.7 zeigt, dass mit der modi zierten Parametrisiemg im Vergleich zu
den Experimenten mit Standardparametrisierung die durclebnittliche Anzahl der
Neustarts von 1.313 (250 MMASSC-Iterationen, vergleiche Tabe 7.51) bzw. 2.664
(500 MMASSC-Iterationen, vergleiche Tabelle 7.51) auf 2.3%zw. 5.031 erbht
wurde. Der durchschnittliche Zielfunktionswertf ist von 15.761 (250 MMASSC-
Iterationen, vergleiche Tabelle 7.51) bzw. 15.295 (500 MMA&E-Iterationen, ver-
gleiche Tabelle 7.51) auf 14.709 bzw. 14.075 gesunken. Destéven wurde der
jeweilige PRMSD (siehe Tabelle 8.8) verbessert und liegt nun sowohdirf 250
als auch #ir 500 MMASSC-Iterationen mit 0.559 bzw. 0.448 unter dem Refe
renzwert 0.611 des PDB-Ensembles (vergleiche Tabelle 8.B)e Ahnlichkeit zum
PDB-Ensemble wurde besglich deseERMSD -Werts von 0.982 (250 MMASSC-
Iterationen) bzw. 0.980 (500 MMASSC-Iterationen) auf 0.92Bzw. 0.905 verbes-
sert. Abbildung 8.22 zeigt deutlich die Ausweitung von Clustel, der fur 500
MMASSC-Iterationen nun bis Struktur 121 reicht. Somit wurdeder gewinschte
E ekt der modi zierten Parametrisierung erreicht. Die einzigen Verschlechterun-
gen sind #&r die Anzahl der bemtigten Funktions- und Gradientenauswertungen
zu beobachten. Diese haben sich jeweils um einen Faktor zshisn 1.27 und 1.48
erheht, da die keinstlichen Ameisen nun keinerlei Informationen von einem xeer-
gehenden Suchzyklusbernehmen und sich die Anzahl der Neustarts eoht hat.
Somit konstruieren die kinstlichen Ameisen &u ger (zu Beginn jedes Suchzyklus)
schlecht bewertete Bsungen, die dann in langen BFGSeufen optimiert werden.

tmax f St = Nres
250 | 14709 1142 14090| 2:352
500 | 14075 0652 13896| 5:031

Tabelle 8.7: 2K9Z. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f, Standardab-
weichung s¢, Median f7). Durchschnittliche Anzahl der durch das Konver-
genzkriterium initiierten Neustarts nyes.

PRMSD ERMSD

Tmax r Sy F- r Sy r
250 | 0:559 0192 0536 0:928 Q082 Q915
500 | 0:448 0158 0434 | 0:905 Q064 Q900

Tabelle 8.8: 2K9Z.PRMSD - sowie ERMSD -Wert r mit einer Standardabweichungs;,
eber die paarweise berechneten RMSDWerte und Median ~beziglich der
paarweise berechneten RMSD-Werte.
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tmax nf Sr]f ﬁ'f ng Sng H'g
250 | 22666 15023 1584| 13081 12156 764
500 | 21929 14639 1534| 12524 11815 733

Tabelle 8.9: 2K9Z. Anzahl der Funktionsauswertungen (arihmetisches Mittel n; ; Stan-
dardabweichung sy, , Median r¢) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-
sches Mittel ng, Standardabweichungs,, Median rq) pro BFGS-Lauf.
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Abbildung 8.22: 2K9Z - modi zierte MMASSC-Parametrisieru ng. Heatmaps der paar-
weisen RMSD -Werte beziglich der durch MMASSC berechneten auf-
steigend nach erreichtem Zielfunktionswert sortierten Stukturen (oben)
und der paarweisen RMSD -Werte der sortierten MMASSC-Strukturen
zum PDB-Referenzensemble (unten). Links: MMASSC-Ensemiad be-
rechnet mit 250 MMASSC-Iterationen. Rechts: MMASSC-Ensenble be-
rechnet mit 500 MMASSC-Iterationen.



9 Ergebnisse f ur das erwelterte
MMASSC

In diesem Kapitel werden die in Abschnitt 5 vorgestellten Vdéahren zur Opti-
mierung stereospezi scher (Abschnitt 9.1), fehlerbehafter (Abschnitt 9.2) sowie
mehrdeutiger (Abschnitt 9.3) Zuordnungen untersucht.

9.1 Stereospezi sche Zuordnung

In Abschnitt 8.3 wurde eine modi zierte Parametrisierung éir 2K9Z vorgestellt,
die gegember der Standardparametrisierung ein deutlich robusteseSuchverhalten
zeigte. Insbesondere die Anzahl der Strukturen in Struktuhaster 1 konnte deutlich
erhoht werden. Allerdings wurden die beschriebenen Strukturesturchschnittlich
mit Zielfunktionswerten von 14.709 (250 MMASSC-Iterationg) bzw. 14.075 (500
MMASSC-Iterationen) bewertet. Es liegen also noch immer sigkante Distanz-
beschankungsverletzungen vor. Insbesondere dienff in Tabelle 9.1 aufgelisteten
Distanzbeschankungen sind jeweilaiber alle 128 Strukturen hinweg verletzt und
tragen einen gro en Anteil zum Zielfunktionswert bei.

b
AA, AA AN |AA, AA AN
47 LYS+ HB2 | 48 VAL HA | 4140
76 TRP HB2| 76 TRP HZ3 | 4:990
22 PRO HB3| 24 TRP HB2| 4710
50 VAL HB 58 TYR HB3 | 3:360
81 PRO HB3| 82 VAL HA | 5190

Tabelle 9.1: 2K9Z. Distanzbeschankungen (; ;b ), die in den in Abschnitt 8.3 beschrie-
benen Ensemblesuber jeweils alle 128 Strukturen am sarksten verletzt
vorlagen. AA,, bezeichnet die Aminogurennummer, AA den abgelurzten
Aminosaurenname undAN den Atomnamen.

Eine durchgangige Verletzungeber das gesamte Ensemble hinweg deutet auf feh-
lerbehaftete Distanzbesclankungen hin. Eine nogliche Problemquelle sind Atom-
paare, deren chemische Verschiebungen nicht stereospgah eindeutig zugeordnet
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werden konnten, also beispielsweise Protonen, die unter Umusden zwar prinzipi-
ell unterscheidbar bemglich ihrer jeweiligen chemischen Verschiebungen sindy f
die aber nicht klar ist, welches Signal zu welchem der beid@notonen gelort. Die
in Tabelle 9.1 aufgelisteten Distanzbeschankungen enthalten alle jeweils mindes-
tens ein Proton aus einem Protonenpaar, das wiederum ein Kdidat ferr eine nicht
eindeutige stereospezi sche Zuordnung seiminte. In diesem Abschnitt wird das
in Abschnitt 5.2 beschriebenen Verfahren verwendet, um eir@ptimierung der
stereospezi schen Zuordnung durchzehren. Tabelle 9.2 zeigt die hiesfr verwen-
deten Atompaare.

AA, AA | AN; AN;
47 LYS+ | HB2 HB3
76 TRP | HB2 HBS3
22 PRO | HB2 HBS3
24 TRP | HB2 HBS3
58 TYR | HB2 HB3
81 PRO | HB2 HB3

Tabelle 9.2: 2K9Z. Die aufgelisteten Atompaare sind aus dernn Tabelle 9.1 gezeigten
Distanzbeschmnkungen resultierende Kandidaten @r eine Optimierung ih-
rer stereospezi schen ZuordnungAA ,, bezeichnet die Aminogurennummer,
AA den abgelurzten Aminosaurennamen undAN den Atomnamen.

Um zu testen, wie sich eine Optimierung der stereospezi sah&€uordnung auf
die durch MMASSC berechneten 2K9Z Strukturen bzw. deren jevlige Zielfunk-
tionswerte auswirkt, wird fur jedes in Tabelle 9.2 aufgelistete Atompaar ein Ste-
reofreiheitsgrad de niert (siehe Abschnitt 5.2). Somit habn die kinstlichen Amei-
sen nun die Mpglichkeit, wahrend der Losungskonstruktion jeweils die Zuordnung
innerhalb jedes dieser Atompaare zu vertauschen. Die Exjpraente wurden mit
tmax = 250 sowietmax = 500 MMASSC-Iterationen durchge#ihrt. Die weitere Pa-
rametrisierung wird entsprechend der in Abschnitt 8.3 vorgellten Modi kation
gewahlt, wobei Formel 4.15 #@r die Stereofreiheitsgrade mit = 1:0 verwendet
wird.

Die Werte in Tabelle 9.3 zeigen, dass durch die Optimierunged stereospezi -
schen Zuordnung die erreichten Zielfunktionswerte, verghen mit den beschriebe-
nen Werten aus Abschnitt 8.3, nur noch ca. halb so hoch sind.dbesondere die
in Tabelle 9.1 gezeigten Distanzbesaankungen liegen nun weniger stark oder gar
nicht mehr verletzt vor. Auch der PRMSD - sowie derERMSD -Wert konnten
verbessert werden, wobei hier nur eine sehr geringe Verleeasg zu beobachten
ist. Die entsprechenden Heatmaps sind in Abbildung 9.1 dardelt. Zu erkennen
ist, dass trotz der deutlichen Verbesserung der Zielfunkthswerte immer noch zwei
Cluster in den Heatmaps zu beobachten sind und auch die Ziegtktion wiederum
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den charakteristischen Sprung aufweist. Eine egliche Erklerung hierfer ist, dass
die stereospezi sche Zuordnung der in Tabelle 9.2 aufgéditen Atompaare keinen
Ein uss auf die Distanzbeschankungen (bzw. deren Esdlibarkeit) hat, die jeweils
fur Cluster 1 bzw. Cluster 2 charakteristisch sind. Durch di&nwendung des #@r
die stereospezi sche Zuordnung erweiterten Abstiegsvenf@ns (siehe Abschnitt
5.2) ist die Anzahl der Funktionsauswertungen auf das ca:1tfache angestiegen.
Eine vergleichbare Tendenz kann auchuf die jeweilige Anzahl der Gradientenaus-
wertungen beobachtet werden.

tmax f S f f~ nreS
250 | 7:017 Q936 @538 2:281
500 | 6:570 0520 6411 4930

Tabelle 9.3: 2K9Z. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f, Standardab-
weichung s;, Median f7) und durchschnittliche Anzahl der durch das Kon-
vergenzkriterium initiierten Neustarts nesfer die Experimente mit Optimie-
rung der stereospezi schen Zuordnung.

PRMSD ERMSD

tmax r S F r S, F
250 | 0:519 Q207 Q460| 0:876 Q086 Q857
500 | 0:394 Q163 Q379 0:843 Q063 0838

Tabelle 9.4: 2K9Z.PRMSD sowieERMSD Werte r mit einer Standardabweichungs;,
eber die paarweise berechneten RMSD Werte und Median ~beziglich der
paarweise berechneten RMSD Werte.

tmax Ngn N¢ Ng
250 | 1:252 250314 14035
500 | 1:235 242% 13557

Tabelle 9.5: 2K9Z. Anzahl der BFGS-Laufe (arithmetisches Mittel ng,) der Funktions-
auswertungen (arithmetisches Mittel ns ) bzw. Gradientenauswertung (arith-
metisches Mittel ng) pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens.
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2K9Z - modi zierte MMASSC-Parametrisierun g mit Stereofreiheits-
graden. Heatmaps der paarweisen RMSD-Werte beziglich der durch
MMASSC berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunkbnswert
sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD -Werte der
sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-Referenzensemble (nten).
Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit 250 MMASSC-Iteratimen.
Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit 500 MMASSC-Iteratbnen.

9.2 Fehlerbehaftete Zuordnung

Die in den vorherigen Abschnitten beschriebenen Experimenhaben gezeigt, dass
fur keines der Testmolekle alle Distanzbeschenkungen in den durch MMASSC
berechneten Strukturen emdllt werden konnten. In Abschnitt 8.1.2 wurden die Ver-
letzungen diskutiert, mit dem Ergebnis, dass einige Distabeschankungen evtl.
unerfullbar sind, was wiederum auf fehlerbehaftete Distanzinfmationen hindeu-
tet, wobei die Anzahl der stark verletzten bzw. evtl. fehlerbhafteten Distanzbe-
schmnkungen ausreichend klein zu sein scheint, so dass MMASSClaohne spe-
zielle Parametrisierungen oder Verfahren gute Strukturemden konnte. Durch
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Anpassung der MMASSC-Parametrisierung und/oder durch Verwelung des in

Abschnitt 5.1.3 beschriebenen Ausschlussverfahrens bietdMASSC allerdings

Meglichkeiten, um das Suchverhalten fehlertoleranter zu ggalten. In diesem Ab-

schnitt werden die verschiedenen bglichkeiten beziglich der Anzahl fehlerbehaf-
teter Distanzbeschankungen untersucht. Hierzu wurden die originalen Daten um
arti zielle fehlerbehaftete Distanzinformationen erg@nzt.

Als Testbeispiel wurde das Ubiquitin PDB-Ensemble 1V80 geklt. Ein Grund
fur diese Wahl ist, dass in den durch MMASSC berechneten 1V80-¢ambles im
Durchschnitt nur ca. 2.2 Distanzbeschankungen pro berechneter Struktur eine
gre ere Verletzung als 0.23\ (siehe Tabelle 8.2) aufweisen. d 1V81, 2K14 sowie
2K9Z ist diese Anzahl jeweils Bher. Au erdem liegen sowohl diePRMSD -Werte
als auch dieERMSD -Werte der MMASSC-Ensembles im Bereich dd&3RMSD -
Werts des PDB-Ensembles (siehe Abschnitt 8.1.3). Die MMASSS8ukturen sind
also sowohl zu sich selbst als auch zu den PDB-Referenzstukn vergleichbar
ahnlich wie die PDB-Referenzstrukturen zu sich selbst. Dieatensatze von 1V81,
2K14 sowie 2K9Z zeigen aber in mindestens einem der beid®mnlichkeitskri-
terien deutlich hehere Werte, verglichen mit demPRMSD -Wert des jeweiligen
PDB-Ensembles. Der Datensatz von 1V80 scheint also insgesa®hr wenige pro-
blematische Strukturinformationen zu enthalten und die Sukturen eindeutig zu
bestimmen. Eventuelle Veanderungen des Optimierungsverhaltens sollten somit
auf dem Testdatensatz von 1V80 deutlicher zu beobachten seils auf Datenst-
zen, die schon selbst problematischere Strukturinformainen enthalten.

Im Folgenden wird beschrieben, wie die fehlerhaften Distabeschankungen ge-
neriert werden. Zuerst wird eine Mengd\ aller Kandidatenatome bestimmt, aus
denen die kanstlich fehlerbehafteten Distanzschranken gebildet waéen sollen. Sei

mindestens einer Distanzbeschnkung des Datensatzes von 1V80 beteiligt sind.
Die MengeAA = f(; ))ji2 AN j2ANiI<)] ~d,, 10Ag enthalt dann
alle Kandidatenatompaare, die bexrglich des ersten PDB-Modells von 1V80 einen
Abstand d, ; von mindestens 18 aufweisen. Aus den inAA enthaltenen Atom-
paaren lonnen nun Distanzbesclankungen gebildet werden, indem ein Atompaar
(; ) 2 AA als Grundlage #rr eine Distanzbeschainkung (; ;b;l;w) dient. Die
Distanzschrankeb wird hierbei auf b = 4:1A gesetzt, da das in etwa dem Durch-
schnitt aller Distanzschranken des Originaldatensatzestspricht. Da die jeweiligen
Atompaare in der Originalstruktur mindestens einen Abstandron 10A aufweisen,
kennen sie mit einer Distanzschranke von 4Albezeglich der Originalstruktur als
fehlerhaft angesehen werden. Die Schrankedie bestimmt, ab welcher Distanz-
verletzung eine lineare Funktion verwendet wird, um dieseévletzung zu bewerten
(siehe Formel 4.5) sowie der Gewichtungsfaktaw werden #ir die verschiedenen
Experimente jeweils unterschiedlich bestimmit.
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In Abschnitt 9.2.1 wird untersucht, wie MMASSC mit verschiedeen Zielfunk-
tionsparametrisierungen auf fehlerhafte Distanzinform#nen reagiert. Abschnitt
9.2.2 beschreibt das Verhalten von MMASSC unter Verwendunged Ausschluss-
verfahrens.

9.2.1 MMASSC

Verletzte Distanzbeschenkungen lennen in MMASSC durch zwei verschiedene
Funktionen f,; sowief,, (siehe Abschnitt 4.2.1) bewertet werden, die auch beide
in DYANA verwendet werden [55] f,; steigt hierbei mit der vierten undf,, mit der
zweiten Potenz der Distanz. Fehlerbehaftete Distanzbesemkungen, die nicht er-
fullbar im Netzwerk der korrekten Distanzbeschankungen sind, lonnen also durch
die polynomiell steigenden Bewertungsfunktionen zu hohéelfunktionsbeitragen
fuhren und so die aus dem Optimierungsprozess resultierendstrukturen stark
beein ussen. Eine Mbglichkeit, um den Ein uss solcher fehlerbehafteter Distaz-
beschmnkungen zu verringern, ist eine linear ansteigende Bewangsfunktion. Die
MMASSC Zielfunktion verwendet dahelf ,; bzw. f ;> nur bis zu einer Schranke der
Hehel = b+ |I. Ist eine Verletzung g er als |, wird eine linear ansteigende
Funktion verwendet. Ein vergleichbarer Ansatz ndet sich bispielsweise auch in
einer Version des Programms PASD [76].

Die in den vorherigen Kapiteln beschriebenen Experimenteunden alle mit

| = 8A durchgetihrt (siehe Abschnitt 7.1). In diesem Abschnitt wird unter-
sucht, wie MMASSC mit verschiedenen | auf fehlerbehaftete Distanzinforma-
tionen reagiert. Hierzu werdenng,or = 20 bzw. neror = 100 fehlerbehaftete
Distanzbeschankungen generiert und dem Datensatz von 1V80 hinzuget, der
selbst 1204 Distanzbeschnkungen enthalt. Somit entsprechenngo; = 20 bzw.
Nerror = 100 jeweils 166% bzw. 83% des original Datensatzes. Der Gewichtungs-
faktor w wird fur alle hinzugetigten Distanzbesch&inkungen entsprechend zu den
original Distanzbeschankungen auf 1 gesetzt. Unter Verwendung voh,; wer-
den die Parametrisierungen | = 8A sowie | = 0:5A getestet. Alle weiteren
MMASSC-Parameter werden entsprechend der Standardparamsterung (siehe
Tabelle 7.44) gewhlt, alle Experimente mit ty,.x = 250 MMASSC-Iterationen
durchgetihrt und jeweils 128 mal wiederholt. Au erdem werden auchef f,, Ex-
perimente mit | = 0:5A durchgetihrt. Die Tabellen 9.6, 9.7 und 9.8 zeigen die
Ergebnisse der Experimente. Zum Vergleich enthalten die Ballen noch die ent-
sprechenden Werte, die auf dem original Datensatz ohne atdiche fehlerbehaftete
Distanzschranken erreicht wurden.

Die erreichten Zielfunktionswerte sind unter den einzelneExperimenten nicht
direkt vergleichbar, da sich sowohl die Dateméze als auch die Zielfunktionspa-
rametrisierungen unterscheiden. Erwartungsgesm ist aber zu beobachten, dass
die erreichten durchschnittlichen Zielfunktionswerte d& stark bei der Zugabe von
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fehlerbehafteten Distanzinformationen steigen (siehe elle 9.6). Daneben ist zu
beobachten, dass das Konvergenzkriterium von MMASSC mit aeggender An-
zahl neor iImmer seltener einen konvergenten Zustand feststellt undmmit einen
Neustart der Suche initiiert. Unter Verwendung vorf;; werden mit | = 8:0A fur
Nerror = 20 verglichen mit neror = 0 weniger als halb soviele Neustarts durchge-
fuhrt. Mit ngror = 100 sinkt die Anzahl weiter auf weniger als ein Viertel. Br

| = 0:5A wird sowohl mit f,; als auch mitf,, nahezu kein konvergenter Zustand
innerhalb der 250 MMASSC-Iterationen erreicht.

Nerror I f St f~ Nres
f ri

0 80 1:090 Q119 1063 | 3:297
20 80 | 1231130 49497 1219%30| 1.352
05| 253856 4006 253440 0:.070
100 80 | 4615850 111333 4602190 0:797
0:5] 1136880 32523 113240/ 0:000
f r2
20 Q5| 222511 4239 221276 | 0:000
100 05| 1037280 37434 103470/ 0:000

Tabelle 9.6: 1V80. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f, Standardab-
weichung s; , Median 7) und durchschnittliche Anzahl der durch das Kon-
vergenzkriterium initiierten Neustarts Nyes.

Die PRMSD -Werte und dieERMSD -Werte steigen mit zunehmender Anzahl von
Nerror deutlich (siehe Tabelle 9.7). Mitneor = 20 fehlerbehafteten Distanzinfor-
mationen ist derPRMSD -Wert unter Verwendung vonf,; und | =8 schon 7.2
mal heher als #ir den Datensatz ohne zuwszliche fehlerbehaftete Distanzschran-
ken. Fer neror = 100 erheht sich dieser Faktor weiter aufeber 12. Noch ge ere
Unterschiede zeigen sich beglich derERMSD -Werte, die auf das 14.1- bzw. 18.2-
fache des Vergleichswertes ansteigen. Mitl = 0:5 steigen diePRMSD -Werte fur
Nerror = 20 bzw. Nerror = 100 weniger stark, sind aber trotzdem immer noch ca. 3.9
bzw. 9.1 mal heher als der Vergleichswert. Auch die Faktoren der entspremhden
ERMSD -Werte liegen mit 3.8 bzw. 6.5 deutlich niedriger alaf die Parametrisie-
rung mit | = 8. Insbesondere die erreichten Werte voRRMSD = 1:168 bzw.
ERMSD = 1:856 ®Ir neor = 20 zeigen, dass mit | = 0:5 und somit einem fe-
hen Ubergang zu einer linearen Bewertungsfunktion deutlich bssre Ergebnisse
fur fehlerbehaftete Datenatze erreicht werden als mit | = 8:0. Die mit f,, und

| = 0:5 erreichtenPRMSD -Werte und ERMSD -Werte sind vergleichbar mit
den entsprechenden mif,; erreichten Ergebnissen.
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Nerror I r S, (o r S, (o

0 80| 0:300 0108 0288| 0:486 Q069 0483
20 80| 2162 0832 2072|6:867 (0243 6834
0:5| 1:168 0266 1140 1:856 Q189 1844

100 80 | 37772 1099 3592 8855 0471 8915
0:5 | 22742 0529 2697 | 3:183 0392 3146

fr2
20 05 | 1:223 0265 1194| 1:786 0160 1778
100 Q5 | 22817 Q445 2802| 3:.067 0382 3037

Tabelle 9.7: 1V80.PRMSD - sowieERMSD -Werte r mit einer Standardabweichungs;
eber die paarweise berechneten RMSDWerte und Median ~beziglich der
paarweise berechneten RMSD-Werte.

Die Anzahl der durchschnittlich beretigten Funktionsauswertungen pro BFGS-
Lauf steigt tendenziell mit hoheremng,,r an. Die Ausnahme hierbei bildet das
Experiment mit der Parametrisierungne,or = 100, | = 0:5 unter Verwendung
von f ;. Fur die Anzahl der durchschnittlich bermetigten Gradientenauswertungen
lasst sich keine klare Tendenz feststellen.

Insbesondere die erreichtePRMSD -Werte und ERMSD -Werte zeigen, dass
MMASSC parametrisiert mit | = 0:5 ein deutlich robusteres Verhalten im Um-
gang mit fehlerbehafteten Distanzinformationen zeigt alBIMASSC parametrisiert
mit | = 8. Verglichen mit dem Ensemble, das durch MMASSC beglich des
original Datensatzes berechnet wurde, sind aber d&hnlichkeitswerte auch #r

| = 0:5 deutlich schlechter. Damber hinaus verschlechterte sich mit zunehmen-
der Anzahl fehlerbehafteter Distanzbesclankungen das Konvergenzverhalten von
MMASSC. Au erdem deuten die Ergebnisse darauf hin, dass MMASS@it einem
frahen Bbergang zu einer linearen Bewertungsfunktion grere Schwierigkeiten
hat, einen konvergenten Zustand zu erreichen, als mit einespateren Ubergang.
Eine megliche Erklarung hierfur kennte sein, dass sich evtl. die (lokalen) Minima
bzw. deren Attraktionsbecken in der Suchlandschaft jewsiweniger deutlich von-
einander abheben, je #ther der Ubergang zu einer linearen Bewertungsfunktion
gewahlt wird. Bezeglich der Wahl vonf; bzw.f,, kann anhand der durchgafhrten
Experimente keine eindeutige Entscheidung getro en werde
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Nerror Nt Sn, Ry Ng Sh Ry
fri
0 80| 14803 8436 1153|8351 6299 605
20 80| 17869 7424 1662 8080 5707 588
05116294 6077 1500| 6777 5050 533

100 80 | 14975 5917 1389|5379 4062 366
05118228 7038 1506| 7790 6115 441

fro
20 05]18290 6246 1663| 7748 5491 608

100 05]19839 7563 1670 K 8558 6785 518

9

Tabelle 9.8: 1vV80. Anzahl der Funktionsauswertungen (arihmetisches Mittel n¢ ; Stan-
dardabweichung s,, , Median r¢) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-
sches Mittel ng, Standardabweichungs,, Median rq) pro BFGS-Lauf.
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9.2.2 Erweitertes MMASSC - Ausschlussverfahren

Die Experimente aus Abschnitt 9.2.1 haben gezeigt, dass sohaeniger als 2%
hinzugetigte stark fehlerbehaftete Distanzschranken ausreichemn das Optimie-
rungsverhalten und die daraus resultierenden Strukturenegativ zu beein ussen.
Das in Abschnitt 5.1.3 beschriebene Ausschlussverfahren Zbptimierung mehr-
deutiger Zuordnungen bietet allerdings auch die Bylichkeit, Distanzbeschankun-
gen mit nur einer meglichen Zuordnung an- oder auszuschalten. Deswegen soll
in diesem Abschnitt das Optimierungsverhalten von MMASSC beglich fehler-
behafteter Distanzinformationen unter Verwendung des Ausklussverfahrens un-
tersucht werden. Hiertir werden sowohl die im Originaldatensatz von 1V80 ent-
haltenen Distanzbeschankungen als auch die hinzugegten fehlerbehafteten Di-
stanzbeschankungen jeweils als mehrdeutige Distanzbesemkungen mit nur einer
Zuordnungsneglichkeit de niert. Der Gewichtungsfaktor w wird hierbei fer alle
Distanzbeschankungen durch die heuristische Informatiorh = 0:5 ersetzt, was
bedeutet, dass weder das Aktivieren noch das Deaktivieremer bestimmten Di-
stanzbeschankung durch die heuristische Information bevorzugt wirdDie Bestra-
fungsfunktion p wird mit py = 0:5 parametrisiert. Falls eine Distanzbescankung
deaktiviert wird, liefert p also einen Wertpy = 0:5, der der Zielfunktion hinzuad-
diert wird. Die Wahl von b und c ist fur die in diesem Abschnitt durchgedhrten
Experimente unerheblich, da sie die Bestrafungsfunktionun im Fall von mehr
als einer Zuordnungsraglichkeit beein ussen. Unter Verwendung vorf,; wurde
MMASSC wiederum jeweils mit | =8 sowie | =0:5 getestet. Die Experimente
wurden fur Neror = 100 sowiengor = 2000 fehlerbehaftete Distanzbeschnkun-
gen durchgedihrt und jeweils 128 mal wiederholt. Insbesondeng.,,, = 2000 ist
hierbei als Extrembeispiel zu sehen, da hier nun ca. 62% dessgmten Daten-
satzes aus fehlerbehafteten Distanzbeselmkungen besteht. Des Weiteren wur-
de zum Vergleich auch ein Experiment mit der MMASSC-Paramasierung f,,,
Nerror = 2000, | = 0:5 durchgetihrt.

Die Tabellen 9.9, 9.10, 9.11 sowie 9.12 zeigen die Ergelmider Experimente
und enthalten (wie auch die Tabellen in Abschnitt 9.2.1) diergsprechenden Werte,
die durch MMASSC auf dem original Datensatz ohne zatliche fehlerbehaftete
Distanzschranken berechnet wurden.

Die erreichten Zielfunktionswerte @r neor = 100 unter Verwendung vonf,;
sind fur beide Parametrisierungen von | sehr ahnlich. Gleiches gilt #ir die in
die Zielfunktionswerte eingerechneten Bestrafungstermavie (siehe Tabelle 9.9).
Fer neror = 2000 kann ein solches Verhalten nicht beobachtet werden. dililiegen
sowohl die erreichten Zielfunktionswerte als auch die Beafungstermwerte #ir Pa-
rametrisierung | = 0:5 unter den entsprechenden Wertereif Parametrisierung

| = 8. Die unter Verwendung vonf , erreichten Zielfunktions- sowie Bestrafungs-
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termwerte (Nerror = 2000, | = 0:5) sind vergleichbar mit den entsprechenden unter
Verwendung vonf,; erhaltenen Werten.

Die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiierten Nestarts ist im Ver-
gleich zu den Experimenten ohne Verwendung des Ausschlusgkiums (feir Neor =
100) deutlich gestiegen (siehe Tabelle 9.9). Trotz der diralie Verwendung des
Ausschlussverfahrens esfhten Anzahl der Freiheitsgrade werden also schneller
konvergente Zusande erreicht. Ein tendenzieller Unterschied zwischen deraP

rametrisierungen | =8:0 und | = 0:5 ist bezglich der Anzahl der Neustarts
nicht zu beobachten.
Nerror f St = p Sp p Nres
frl
0 80 1:090 0119 1063 3:297
100 80 50666 0327 50594 49453 0339 495 | 2:008
0:5 50696 0502 50579 49504 Q453 495 | 1.727
2000 80| 1024560 19853 1026290| 1012270 15535 10120 | 0:344
05| 999426 7980 997137 | 995691 6891 9940 | 0:672
fr2
2000 05| 999862 7890 997561 | 996277 6645 99%0 | 0:117

Tabelle 9.9: 1V80. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f, Standardab-
weichung s;, Median f7) sowie Werte der Bestrafungsterme (arithmetisches
Mittel p, Standardabweichungsp, Median p). Durchschnittliche Anzahl der
durch das Konvergenzkriterium initilerten Neustarts n;es. Zum Vergleich
sind Werte fur ein Ensemble mit ngror = 0 hinzugefugten fehlerhaften Di-
stanzinformationen angegeben. Das Vergleichsensemble wde ohne Verwen-
dung des Ausschlussverfahrens berechnet.

Unter der Verwendung vonf,; sind auch #r neyr = 100 die Anzahlen der
durch das Ausschlussverfahren deaktivierten Distanzbeseinkungen #ir beide Pa-
rametrisierungen von | vergleichbar. Insgesamt wurdeneir die Experimente mit
Nerror = 100 fehlerbehafteten Distanzbesclmnkungen 98.906 bzw. 99.008 Distanz-
beschmnkungen deaktiviert (siehe Tabelle 9.10). Davon stammen8844 bzw.
98.852 deaktivierte Distanzbesclankungen aus der Menge defg,o, = 100 feh-
lerbehafteten Bescheinkungen. Hieraus ergibt sich, dass im Mittel jeweils weni-
ger als eine Distanzbeschnkung aus dem Originaldatensatz ausgeschaltet wur-
de. Auf dem Datensatz mitne,o, = 100 fehlerbehafteten Distanzbesclankungen
hat das Ausschlussverfahren also zuvesdsig und robust gearbeitet und fast aus-
schlie lich und ersclopfend die fehlerhaften Distanzbeschnkungen deaktiviert.



156 KAPITEL 9. ERGEBNISSE FUR DAS ERWEITERTE MMASSC

Fer Nerror = 2000 wurden mit | = 8 durchschnittlich 68 Distanzbeschankun-
gen aus dem Originaldatensatz ausgeschaltet, wobei jeweih. 43.4 fehlerbehaf-
tete Distanzbeschankungen aktiviert wurden. Die Anzahl der korrekt aktivier-
ten/deaktivierten Distanzbeschmnkungen ist #ir | = 0:5 im direkten Vergleich
deutlich besser. Hier wurden durchschnittlich ca. acht Disinzbeschankungen aus
dem Originaldatensatz ausgeschaltet und ca. 16.6 fehlehaétete Distanzbeschen-
kungen aktiviert. Die unter Verwendung vorf ;, (Nerror = 2000, | = 0:5) erzielten
Anzahlen sind wiederum vergleichbar.

Nerror | Nal Nyio

frl
0 80 0:000 Q000
100 80 98:906 98844
0:5 99.008 98852
2000 80| 2024539 195663
0:5| 1991383 1983359

fr2
2000 05| 1992555 1985180

Tabelle 9.10: 1V80. Gezeigt wird die Anzahl der insgesamt ceh das Ausschlussverfah-
ren deaktivierten Distanzbeschienkungen (arithmetisches Mittel ny;) so-
wie die Anzahl der deaktivierten fehlerbehafteten Distanbeschmnkungen
(arithmetisches Mittel nyo).

Auch fur die PRMSD - bzw. ERMSD -Werte ist zu beobachten, dass mibgyor =
100 fehlerbehafteten Distanzbeschnkungen die jeweiligen Werteefr beide Para-
metrisierungen von | vergleichbar sind (siehe Tabelle 9.11). Sie liegen alle im
Intervall (0:48A;0:58A) und somit wber den Referenzwerten des ohne fehlerbe-
haftete Distanzbeschankungen berechneten Ensembles, aber immer noch in ei-
nem sehr guten Bereich. #r neyor = 2000 sind die erreichten Werte, insbeson-
dere mit der Parametrisierung | = 8, signi kant schlechter. Die hohen Wer-
te von PRMSD = 5:328 und ERMSD = 3:985 kennen hierbei als Folge der
oben beschriebenen hohen Anzahl aktivierter fehlerbehatte Distanzbeschan-
kungen angesehen werden.eF | = 0:5 werden mit PRMSD = 1:61 sowie
ERMSD = 1:238 deutlich bessere Werte erreicht alaif | = 8, allerdings sind
auch diese Werte noch 5.366 bzw. 2.545 mal so hoch wie die Refewerte. Wird
der PRMSD nur wber die beaglich ihres Zielfunktionswerts besten 64 Struk-
turen berechnet, sinkt dieser Wert von 1 auf 0817. Auch derERMSD -Wert
sinkt in diesem Fall auf 0.928. Die Heatmaps (siehe Abbildung3) zeigen, dasseir
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| = 0:5 einige Ausrei er sehr schlechte RMSDWerte aufweisen (da die Farb-
skala nur bis 2.2\ reicht, werden Werte mber 2.57A auch schwarz angezeigt). &

| = 8 zeigen die Heatmaps sogar nur im ersten Drittel &ufungen von RMSD -
Werten unter 2.5A. Auf ngror = 2000 fehlerbehafteten Distanzbesclankungen
scheint MMASSC also mitt,h.x = 250 Iterationen noch nicht robust genug zu
arbeiten, um vergleichbar zuveslssig gute losungen zu nden, wie beispielsweise
forr Negrror = 100.

PRMSD ERMSD
Nerror | ng r S, F r S, F
frl
0O 80 128| 0:300 0108 0288| 0:486 Q069 Q483
100 80 128| 0:504 0210 0459| 0:574 0148 0523
05 128| 0:484 0231 0395| 0:556 Q153 0501
2000 80 128|5:328 2047 5504 | 3985 2349 3704
05 128| 1.610 1657 1062 1:.238 1224 (0942
05 64]0817 0220 0813 0:928 0174 0922
05 320719 0239 0731|0964 Q175 Q977
05 16| 0484 Q210 0486 0:987 Q080 0998

fr2
2000 05 128| 1418 1405 1061| 1:109 1050 @874

Tabelle 9.11: 1V80.PRMSD - sowie ERMSD -Werte r mit einer Standardabweichung
s, wber die paarweise berechneten RMSDWerte und dem Median r~be-
zuglich der paarweise berechneten RMSD-Werte. Fur die Kon guration
Nerror = 2000, | =0:5 sind zustzlich zu den Werten mber das gesamte En-
semble noch die Wertesber die beaiglich der Zielfunktion ng 2 f 16; 32; 64g
besten Strukturen des Ensembles angegeben. Zum Vergleicind Werte
fur ein Ensemble mit nerror = 0 hinzugefeigten fehlerhaften Distanzinfor-
mationen angegeben. Das Vergleichsensemble wurde ohne Wendung des
Ausschlussverfahrens berechnet.

Pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens des Ausschlusgahrens wird unter

Umstanden mehr als ein BFGS-Lauf durchgehrt (vergleiche Abschnitt 5.1.3).

Tabelle 9.12 zeigt daher nicht die durchschnittliche Anzahberetigter Funktions-

bzw. Gradientenauswertungen pro BFGS-Lauf, sondern dietsprechenden Werte

pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens. Die Funktioasswertungsanzahlen
sind wber alle Parametrisierungen hinweg zwischen zwei bis dreal heher als die

Anzahlen des Referenzexperiments. Nuarf ngror = 2000 in der Parametrisierung

| = 8 werden knapp ®inf mal soviele Funktionsauswertungen durchgefrt.
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Unter Verwendung des Ausschlussverfahrens zeigt MMASSC, Veigen mit den
Ergebnissen aus Abschnitt 9.2.1, ein deutlich robusteres @pierungsverhalten #ir
Nerror = 100. FeIr neor = 2000 fehlerbehaftete Distanzbeschnkungen scheinen
250 MMASSC-Iterationen nicht auszureichen, um ein robusté3ptimierungsver-
halten zu erzielen. Allerdings werden mit | = 0:5 noch annehmbare Ergebnis-
se erreicht. Eine éngere Suche ist aber bei einer solch hohen Anzahl fehlerbe-
hafteter Distanzbeschankungen empfehlenswert. Wie oben schon exlant, sind
Nerror = 2000 fehlerbehaftete Distanzbesclankungen als Extrembeispiel zu sehen.
Prinzipiell zeigen die Ergebnisse aber, dass dieristlichen Ameisen unter Verwen-
dung des Ausschlussverfahrens in der Lage sind, selbst bairktfehlerbehafteten
Daten das Netzwerk der korrekten Distanzbescankungen aufzuspgren.

Nerror I Ngn Nt Ng

f ri
0 801000 148 8351
100 80| 3:894 36433 17368
05| 3435 30598 14273
2000 80| 7983 732 29764
05| 4472 3931 16197

fr2
2000 05| 4969 4418 17962

Tabelle 9.12: 1v80. Anzahl der BFGS-laufe (arithmetisches Mittel ngn) der Funkti-
onsauswertungen (arithmetisches Mitteln;) bzw. Gradientenauswertung
(arithmetisches Mittel ng) pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens.
Zum Vergleich sind Werte far ein Ensemble mit neror = 0 hinzugefug-
ten fehlerhaften Distanzinformationen angegeben. Das Veleichsensemble
wurde ohne Verwendung des Ausschlussverfahrens berechnet
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Funktionswert

Abbildung 9.2: 1V80 - Menge der oberen Distanzschranken emitert um 100 fehlerbehaf-
tete Distanzschranken. Heatmaps der paarweisen RMSDWerte bezeg-
lich der durch MMASSC berechneten aufsteigend nach erreitem Ziel-
funktionswert sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD -
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Abbildung 9.3: 1V80 - Menge der oberen Distanzschranken emitert um 2000 fehler-
behaftete Distanzschranken. Heatmaps der paarweisen RMSDWerte
bezglich der durch MMASSC berechneten aufsteigend nach errein-
tem Zielfunktionswert sortierten Strukturen (oben) und der paarwei-
sen RMSD -Werte der sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-
Referenzensemble (unten). Links: MMASSC-Ensemble beredet mit

| =8. Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit

| =0:5.
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9.3 Mehrdeutige Zuordnung

Abschlie end wird in diesem Abschnitt das Suchverhalten von MASSC auf Da-
tensatzen untersucht, die mehrdeutige Distanzbesaankungen enthalten. Zur Op-
timierung mehrdeutiger Distanzinformationen stehen MMASS das Auswahl- so-
wie das Ausschlussverfahren (siehe Abschnitt 5.1.1) zur Vegung. Beide Ver-
fahren werden auf Testdaten angewendet, die auf dem originfv80-Datensatz
basieren, aber mit arti ziellen Zuordnungsmeglichkeiten ergnzt werden.

Jede der 1204 Distanzbescankungen bildet als eine ragliche Zuordnung die
Grundlage #r eine mehrdeutige Distanzbesclnkung mit insgesamtn,, Zuord-
nungsneglichkeiten. Die noch fehlendem,, 1 Zuordnungsneglichkeiten pro Di-
stanzbeschankung werden generiert, indem entsprechend der in Abschni®.2
beschriebenen Vorgehensweise fehlerbehaftete Distahraoken erzeugt werden.
Getestet werden das Auswahl- sowie das Ausschlussverfahreteu Verwendung
von f,, jeweils auf Datenstzen mit n,, = 2 bzw. n,, = 4 Zuordnungsmeglich-
keiten pro Distanzbeschankung. Des Weiteren werden auch Experimente auf dem
Datensatz mitn,, = 4 Zuordnungsneglichkeiten #ir f,, durchgekihrt. Fur alle Ex-
perimente wird | = 0:5A verwendet. Das Ausschlussverfahren verwendet einen
Bestrafungsterm (siehe Formel 5.4), desber pg, b und ¢ parametrisiert wird. Die
Hehe des Bestrafungswertseif ein komplettes Deaktivieren einer mehrdeutigen
Distanzbeschankung wird analog zu Abschnitt 9.2 mitpy = 0:5 gewahlt. Die Pa-
rameter b und c bestimmen die Form der 8ttigungsfunktion, die bestimmt, ob
und wie stark mehr als eine aktive Zuordnungseglichkeit pro Distanzbeschan-
kung bestraft wird. Fer die hier durchge#ihrten Experimente wird allerdingsb= 0
gesetzt. Die &ttigungsfunktion liefert daher immer 0, und somit wird aub mehr
als eine aktive Zuordnung nicht bestraft. Das Ausschluss¥ahren nutzt hier also
nicht das Vorwissenelber den Testdatensatz, dass immer nur genau einesgliche
Zuordnung nicht fehlerbehaftet ist. Fir ¢ kann dann ein beliebiger Wertc > 0
gewahlt werden. Das Auswabhlverfahren bestigt keine Parametrisierung. Alle wei-
teren MMASSC-Parameter wurden entsprechend der Standardenetrisierung
(siehe Tabelle 7.44) und den allgemeinen Testbedingungesiefie Abschnitt 7.1)
gewahlt.

Die jeweils erreichten Zielfunktionswerte sind zwischen Awahl- und Ausschluss-
verfahren nicht direkt vergleichbar, da sie sich sowohl dcin den Bestrafungsterm-
wert des Ausschlussverfahrens unterscheiden als auch dudid Meglichkeit, dass
unter Verwendung des Ausschlussverfahrens mehr als eineiaktZuordnung pro
Distanzbeschankung zu einem durch Formel 5.2 gemittelten Abstandswersiffrt.
Allerdings ist zu beobachten, dass die erreichten Werterfdas Ausschlussverfah-
ren jeweils unter den Werten des Auswabhlverfahrens liegenplei der Unterschied
insbesonderesfr n, = 2 nur gering austllt (siehe Tabelle 9.13). Die Bestrafungs-
termwerte sind in allen Ausschlussverfahrensexperimentgmne er 0, d.h. fur alle
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Experimente mit dem Ausschlussverfahren wurden also eini@@stanzschranken
ausgeschaltet.

n, Verfahren f St f~ p S p Nres
frl
2 Auswahl 8497 1749 7956 1:852
Ausschluss| 8:171 1739 7468| 1:734 1580 10 | 2:766
4 Auswahl | 13917 1663 13652 2:500
Ausschluss| 12054 1114 11811| 1:469 0899 15| 2:852
fr2
4 Auswahl | 13226 1830 12821 1.602
Ausschluss| 12385 2348 11737| 1:406 1237 10| 1.898

Tabelle 9.13: 1V80. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel f , Standardab-
weichungs; , Median f7) sowie Werte der Bestrafungsterme (arithmetisches
Mittel p, Standardabweichungsp, Median p). Durchschnittliche Anzahl der
durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts nyes.

Tabelle 9.14 zeigt, dass durchschnittlich pro berechnet&truktur jeweils 3.469
(nm = 2, fr1), 2938 (O = 2, ;) bzw. 2.813 6, = 4, f,,) mehrdeutige Di-
stanzbeschankungen komplett deaktiviert wurden. Somit wurde durchdmittlich
fur 1200.531, 1201.062 bzw. 1201.187 mehrdeutige Distarszhe@nkungen jeweils
mindestens eine Zuordnungseglichkeit aktiviert. Interessant ist hierbei die An-
zahl der mehrdeutigen Distanzbeschnkungen, bei denen sich unter den aktivier-
ten Zuordnungsneglichkeiten auch die Zuordnungsmeglichkeit aus dem Original-
datensatz be ndet. Die entsprechenden Werte liegen bei 12617, 1200.977 bzw.
1201.133 von 1204 mglichen mehrdeutigen Distanzbeschnkungen. Fur anne-
hernd jede mehrdeutige Distanzbescankung mit mindestens einer aktiven Zu-
ordnung ist also auch die Zuordnung aus dem Originaldaterigaaktiviert. Mit
dem Auswahlverfahren wird, bedingt durch seine Funktionswse, pro Distanz-
beschenkung jeweils genau eine Zuordnungsylichkeit aktiviert. Die Anzahlen
der auf dem Originaldatensatz basierenden korrekten akém Zuordnungen sind
im Vergleich zu den entsprechenden Experimenten mit dem Awbdussverfahren
nochmals leher. Das schlechteste Ergebnis liefert hier das Experintenit n,, = 4,
fr2 mit einem Wert von 1202.805. Im Durchschnitt wurden also weger als zwei
fehlerbehaftete Zuordnungen pro berechneter Struktur dan das Auswahlverfah-
ren aktiviert.
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n, Verfahren | ngq Nok Noft

f rl

2 Auswahl | 1:.000 120352 Q000
Ausschluss| 1:267 1200616 3469

4 Auswahl | 1.000 1202844 Q000
Ausschluss| 2:021 120077 2938

f r2

4 Auswahl | 1:000 120205 Q000
Ausschluss| 2.008 1201133 2813

Tabelle 9.14: 1V80. Angegeben ist die durchschnittliche Amahl der aktivierten Zu-
ordnungsmeglichkeiten pro mehrdeutiger Distanzbeschankung (arithme-
tisches Mittel nact), die Anzahl der mehrdeutigen Distanzbeschankungen,
in denen die Zuordnungsneglichkeit aus dem Originaldatensatz aktiviert
wurde (arithmetisches Mittel ngk) sowie die Anzahl der komplett deakti-
vierten mehrdeutigen Distanzbeschankungen (arithmetisches Mittel ngs; ).

Tabelle 9.15 zeigt die erreichteiPRMSD - bzw. ERMSD -Werte. Als Referenz
dienen die durch MMASSC erreichten Werte auf dem Originaldahsatz (ohne
Mehrdeutigkeiten). Die durch MMASSC unter Verwendung des Awghlverfah-
rens berechneten Ensembles weisen jeweils niedrigeRMSD -Werte auf als die
entsprechenden mit dem Ausschlussverfahren berechnetersEmbles. Der Wertdr
nm = 2 liegt mit 0.286A sogar unter dem Referenzwert von 0/8ohne Mehrdeutig-
keiten. Den schlechtesten unter Verwendung des Ausschlusgahrens erreichten
PRMSD -Wert zeigt die Kon guration f,,, n, = 4 mit 0.669A. Bezuglich der
ERMSD -Werte ist kein systematischer Unterschied zwischen dem Ausi- und
dem Ausschlussverfahren festzustellen. Die Werte liegemwggls sehr nah beieinan-
der. Der schlechteste Wertiber alle Experimente hinweg ist mit 0.84A nur ca.
1.7 mal hoher als der Referenzwert. Abbildung 9.4 und Abbildung 9.5 zin die
jeweiligen Heatmaps.
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PRMSD ERMSD
nn, Verfahren r S, (o r S, (o
frl
1 0:300 0108 0288 0:486 Q069 0483

N

Auswahl | 0:286 0237 0223| 0:707 0091 0682
Ausschluss| 0:534 0288 0454 | 0:700 0162 0654
4 Auswahl | 0:347 0212 0321 0:815 0093 Q810

Ausschluss| 0:577 Q207 0524 | 0:827 Q115 0810
fr2
Auswahl | 0:416 Q0221 Q377 0:827 Q096 Q819
4  Ausschluss| 0:669 0288 0586| 0:845 0153 0816

I

Tabelle 9.15: 1V80.PRMSD - sowie ERMSD -Werte r mit einer Standardabweichung
s, wber die paarweise berechneten RMSDWerte und Median r beziglich
der paarweise berechneten RMSD-Werte.

Unter Verwendung des Auswahl- bzw. Abstiegsverfahrens wird@iauf des je-
weiligen erweiterten Abstiegsverfahrens unter Umahden mehr als ein BFGS-Lauf
ausgetihrt. Tabelle 9.16 zeigt, dassefr keine der Parametrisierungen durchschnitt-
lich mehr als 3.6 BFGS-laufe pro Auskihrung des erweiterten Abstiegsverfahrens
durchgetihrt wurden. Als Referenzwertedr die Anzahl der Funktions- bzw. Gradi-
entenauswertungen dienen auch hier wieder die durch MMASS@eichten Werte
auf dem Originaldatensatz (ohne Mehrdeutigkeiten). Die nigten Funktionsaus-
wertungen pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens wemlvon MMASSC un-
ter Verwendung des Auswahlverfahrens unti, fur n,, = 4 benetigt. Dieser Wert
ist mit 2942.5 nur etwa doppelt so hoch wie der Referenzwedbwohl 3.549 mal
so viele BFGS-laufe durchged@ihrt wurden. Eine Erklarung hierfer ist, dass die
jeweiligen BFGS-laufe in der Regel mit fortschreitender Iterationszahl deseei-
terten Abstiegsverfahrens immer weniger Funktionsauswermtgen bemtigen, da
die jeweiligen Startbsungen besser werden.

Die hier verwendeten Datenstze enthalten keine Distanzbesclankungen mit
ausschlie lich fehlerbehafteten Zuordnungen, da das Aushiaerfahren nicht die
Meglichkeit hat, diese gegebenenfalls auszuschalten. Um @jstimierungsverhal-
ten von MMASSC unter Verwendung des Ausschlussverfahrens aifiem Daten-
satz bestehend sowohl aus mehrdeutigen als auch fehlerlfedta Distanzbeschan-
kungen zu testen, wurde ein weiteres Experiment durchasirt. Analog zu der in
Abschnitt 9.2 beschriebenen Vorgehensweise wurden dalngf,,, = 100 fehlerbe-
haftete Distanzbeschenkungen generiert. Unter Verwendung des Ausschlussver-
fahrens undf,; erreichte MMASSC auf einem Datensatz bestehend aus den 1204
mehrdeutigen (mit n,, = 4) und ngyor = 100 fehlerbehafteten (mit nur einer
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Zuordnungsneglichkeit, also nicht mehrdeutig) Distanzbesclenkungen die Wer-
te PRMSD = 0:608A sowie ERMSD = 0:854A. Somit verschlechtern sich mit
Nerror = 100 zusatzlichen fehlerbehafteten Distanzbeschnkungen die erreichten
Ahnlichkeitswerte nur vernachissigbar.

Die Ergebnisse zeigen, dass MMASSC sowohl mit dem Auswahl- algch mit
dem Ausschlussverfahren auf den hier verwendeten Testdadetzen zuverissig
und robust das Netzwerk der aus dem Originaldatensatz stamnaen Distanzbe-
schmnkungen identi zieren kann. DieAhnlichkeitswerte PRMSD bzw. ERMSD
steigen verglichen mit den Referenzwerten zwar an, liegebea noch immer in
einem akzeptablen Bereich. Bemglich desPRMSD -Werts und der Anzahl akti-
vierter aus dem Originaldatensatz stammender Zuordnungsmlichkeiten liefert
das Auswahlverfahren zwar leicht bessere Werte als das Audeskverfahren, al-
lerdings enthalten die zugrundeliegenden Testdaten auckike komplett falschen
bzw. fehlerbehafteten Distanzbeschnkungen. Das Auswahlverfahren zeigt aber
auch auf einem Datensatz ein robustes Optimierungsverhait, der zusitzliche feh-
lerbehaftete Distanzbesclankungen entlalt und ist somit exibler einsetzbar als
das Auswahlverfahren. Diese ersten Ergebnisse an arti 2esh Testbeispielen sind
sehr vielversprechend, so dass beide Verfahren auch einee@asis darstellen soll-
ten, um reale experimentelle Fehler und Ungenauigkeiten ajlsichen zu lennen.
Dies soll in an diese Arbeit anschlie enden Tests mit Proteen aus der aktuellen
Forschung untersucht werden.

Nm Verfahren | ng, N¢ Ng
1:rl
1 1:.000 148 8351

2 Auswahl | 22508 2307 9581
Ausschluss| 3:415 28018 11840

4 Auswahl | 3:549 294% 10999
Ausschluss| 3:135 2559 10148

f r2

4 Auswahl | 3:215 2783 10611
Ausschluss| 3:118 2645 10515

Tabelle 9.16: 1vV80. Anzahl der BFGS-laufe (arithmetisches Mittel nqn) der Funkti-
onsauswertungen (arithmetisches Mittel ns) bzw. Gradientenauswertung
(arithmetisches Mittel ng) pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens.
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Abbildung 9.4: 1V80 - RMSD -Heatmaps #ir die Experimente mit f 1, Nerror = 0 und
Nm = 2 (oben) bzw. ny, = 4 (unten) Zuordnungsmeglichkeiten pro mehr-
deutiger oberer Distanzschranke, wobei jeweils nur eine Ardnungsmeg-
lichkeit nicht fehlerbehaftet ist. Links: Erweitertes MMA SSC mit Aus-
wahlverfahren. Rechts: Erweitertes MMASSC mit Ausschlusserfahren.
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Abbildung 9.5: 1V80 - RMSD -Heatmaps #ir die Experimente mit f 2, Nerror = O
und ny, =4 Zuordnungsmeglichkeiten pro mehrdeutiger oberer Distanz-
schranke, wobei jeweils nur eine Zuordnungseglichkeit nicht fehlerbe-
haftet ist. Links: Erweitertes MMASSC mit Auswahlverfahre n. Rechts:
Erweitertes MMASSC mit Ausschlussverfahren.






10 Zusammenfassung und
Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Programm entwickelt, das didimensiona-
le Proteinstrukturen basierend auf NMR-Strukturinformationen berechnet. Hier-
bei wurden neben NOE-basierten Distanzinformationen auchoisionswinkelinfor-
mationen bewicksichtigt. Distanzinformationen lagen in Form von Abstadsbe-
schmnkungen zwischen jeweils zwei Atomen und Torsionswinkdlrmationen als
Intervalle vor, die die erlaubten Werte der Torsionswinkebeschrieben. Beide In-
formationstypen liefern ,lokalé\ Informationen wber die gesuchte Struktur, aber
keine absoluten Koordinaten dér die einzelnen Atome. Um die @te einer Pro-
teinstruktur bezeglich der Strukturinformationen zu bewerten, wurde basrend
auf den aus DYANA/CYANA [52,55] bekannten Termen eine Zielfunkbn im-
plementiert. Fur die Bewertung von verletzten Distanzbescankungen wurden
hierbei zwei verschiedene Terme gewit, wobei einer mit der zweiten und der
andere mit der vierten Potenz beaglich der Verletzung bzw. des Atomabstan-
des stieg. Insbesondere ein Anstieg mit der vierten Potenzrika schnell zu ho-
hen Zielfunktionswerten und gro en Gradienten #hren, sodass unter Umstnden
wenige deutlich verletzte Besclenkungen, die eventuell auch aus fehlerbehafte-
ten Distanzinformationen resultieren lonnen, einen starken Ein uss auf die Be-
wertung der Strukturen ausiben. Daher wurde eing lineare Fortfehrung\ fer die
Abstandsterme de niert. Verletzungen der Distanzinformabnen wurden also bis
zu einer gewhlten Distanzgrenze mit polynomiell steigenden Termen dnab der
Uberschreitung dieser Grenze mit linear steigenden Termemwertet. Die aufsum-
mierten und gegebenenfalls gewichteten Bewertungstermeinden dann als Ziel-
funktion im Rahmen eines Optimierungs- bzw. Minimierungspblems verwendet.
Als Freiheitsgrade des Optimierungsproblems wurden die ietbaren Torsionswin-
kel des Proteins gewhlt. Bindungswinkel sowie Bindung#ingen wurden auf feste
Standardwerte gesetzt. Hierdurch musste die Zielfunktionicht um weitere Terme,
beispielsweise zur Bewertung von Bindungswinkeln, erweit werden. Au erdem
blieb die Anzahl der Freiheitsgrade im Vergleich zur Anzahl voFreiheitsgraden
beziglich kartesischer Atomkoordinaten deutlich kleiner. B¢ Optimierungsaufga-
be wurde als Minimierungsproblem formuliert und bestand dan, die Strukturen
aus dem Suchraum aller mglichen Strukturen zu bestimmen, deren Bewertung
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meglichst optimale bzw. minimale Zielfunktionswerte liefié. Um diese Aufgabe zu
bearbeiten, wurde ein MMASSC (Max-Min-Ant-System for Struatire Calculation)
genannter Optimierungsalgorithmus implementiert. Den K dieses Algorithmus
bildete ein sogenanntes Max-Min-Ant-System (MMAS) [117] auder Familie der
Ant-Colony-Optimization-Algorithmen. Grende fur die Wahl von MMAS waren,
dass hierdurch e ziente Mechanismen zur Vesfgung gestellt wurden, die eine gute
Balance zwischen Intensivierung der Suche in vielverspnenden Suchraumregio-
nen sowie Diversi zierung der Sucheber weite Teile des Suchraums versprachen
und dass MMAS basierte Algorithmen auch schon auf anderen Pilelmen gute
Ergebnisse erzielt haben. Das MMAS Verfahren gedwleistete, dassiber den ge-
samten Optimierungsprozess hinweg jedeskung aus dem Suchraum aufgefunden
werden konnte, um zu verhindern, dass die Suche in einer Stamregion oder
einem lokalen Optimum stagnierte. Des Weiteren lie en sicmit MMAS zusatzli-
che diskrete Freiheitsgrade leicht parallel zur Strukturerechnung optimieren, da
MMAS ursprenglich fur kombinatorische Optimierungsprobleme entwickelt wur-
de. Dies war von besonderer Bedeutung, da viele Schritte ifaksischen Verfahren
der NMR-Strukturaufkl arung, wie beispielsweise Zuordnungsprobleme, als kombi-
natorische Optimierungsprobleme formuliert werdenennen.

Fur eine noch e zientere Diversi zierung sowie Intensivieung der Suche wur-
de zum einen ein Konvergenzkriterium entwickelt, zum anden wurde MMAS
mit Abstiegsverfahren erweitert bzw. kombiniert. Das Konvegenzkriterium wur-
de hierbei eingesetzt, um zu verhindern, dass sich eine Seictu lange auf ein
Suchraumgebiet konzentriert. In der Kombination aus MMAS ud Abstiegsver-
fahren ubernahm MMAS die Aufgabe, vielversprechende Suchraumreggm auf-
zuspren und das Abstiegsverfahren war daf verantwortlich, meglichst e zient
zu guten lokalen bzw. im Idealfall zu globalen Optima abzusigen. Als Abstiegs-
verfahren wurde neben dem Nelder-Mead-Simplex-Verfahrendizwei Conjugate-
Gradient-Varianten auch ein Quasi-Newton-Algorithmus getet. Die Wahl el
auf das Quasi-Newton-Verfahren, da es am e zientesten auf deTestbeispielen
arbeitete. Au erdem wurde ein auf die Torsionswinkelfreihiessgrade abgestimmtes
Pheromonaktualisierungsverfahren implementiert, das &aler Annahme basierte,
dass nicht nur ein bestimmter Wert pro Freiheitsgrad zu gute Lesungen #ihren
kann, sondern auch Bereiche um gute Werte herum bevorzugttersucht werden
sollten.

MMASSC hangt von verschiedenen Parametern ab, weswegen Experinedtrch-
gekhrt wurden, die zu einer Standardparametrisierungethrten. Fer die genauere
Auswertung von berechneten Strukturensembles wurden spaig Ahnlichkeitsma-
e sowie farbkodierte Visualisierungen implementiert und @nutzt. Der Testdaten-
satz bestand aus vier in der Protein-Data-Bank verentlichten Molek ulstruktu-
ren: 1V80 & 1V81 (Ubiquitin), 2K14 (sYuaF) und 2K9Z (Tm1112). Fur alle 4
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Molekelstrukturen lagen auch die NMR-Strukturinformationen vor die zu deren
Berechnung verwendet wurden. Diese konnten somit auch im Raen dieser Arbeit
verwendet werden. Die Ergebnisse zeigten, dass MMASSC rabuisd zuverlassig
Strukturen berechnete, die vergleichbar mit den verentlichten Strukturen waren.
Hierbei wurden immer Ensembles von 128 berechneten Strukéur mit den vem®f-
fentlichten Ensembles verglichen, wobei bei dem berecheet Strukturensemble
von Tm1112 au el, dass zwei Strukturcluster sowohl bezglich der Zielfunktions-
werte als auch bemglich der Strukturahnlichkeit erkennbar waren. Des Weiteren
war zu beobachten, dass den Strukturen im berechnetdim 1112-Ensemble ein
relativ hoher Zielfunktionswert zugeordnet wurde. Durchiae leichte Vemnderung
der Standardparametrisierung konnte die Anzahl der Strukmen, die im besser be-
werteten Cluster lagen, deutlich erbht werden. Die hohen Zielfunktionswerte an
sich konnten aber noch immer beobachtet werden. Eine Analyder Verletzungen
lie die Vermutung zu, dass die hohen Werte auf fehlerbehafte stereospezi sche
Zuordnungen zueickzufehren waren.

MMASSC diente nun als Basisdr ein erweitertes Verfahren, das parallel zur
Strukturberechnung auch Zuordnungsoptimierung durckhrte, die insbesondere
dann wichtig ist, falls kein ausreichend gro er eindeutig ugeordneter Satz von
Distanzinformationen vorliegt und/oder der Datensatz felerbehaftet ist. Diesem
kombinierten Ansatz lag die Annahme zu Grunde, dass bessereu®turen und bes-
sere Zuordnungen sich gegenseitig bedingen. Hierzu wurdeAmnsatz zur Optimie-
rung stereospezi scher Zuordnungen und zwei Verfahren z@ptimierung mehr-
deutiger Zuordnungen entwickelt und implementiert, wobealle Zuordnungspro-
bleme als kombinatorische Optimierungsprobleme formutiewurden. Die beiden
Verfahren zur Optimierung mehrdeutiger Zuordnungen untachieden sich hierbei
darin, wie sie Mehrdeutigkeiten auesen. Das Auswahlverfahren ging davon aus,
dass jeweils genau eine Zuordnungsiglichkeit gewahlt werden konnte, die das der
mehrdeutigen Zuordnung zu Grunde liegende NOE-Signal esikil. Das Ausschluss-
verfahren kann hingegen mehrere Zuordnungsglichkeiten gleichzeitig aktivieren
oder deaktivieren. Im Extremfall kann somit durch das Aussdhsskriterium eine
Distanzinformation auch komplett deaktiviert werden, inééem jede Zuordnungs-
meglichkeit deaktiviert wird. Ein megliches Einsatzgebiet dieses Verfahrens ist
deswegen neben der Optimierung von Mehrdeutigkeiten auclasiAu nden und
Deaktivieren von fehlerbehafteten DistanzinformationenFur alle genannten An-
satze wurden jeweils spezielle Abstiegsverfahren entwidkel

Das Verfahren zur Optimierung der stereospezi schen Zuandng wurde auf dem
oben beschriebenen Datensatz vohm 1112 getestet, wodurch deutlich niedrige-
re Zielfunktionswerte erreicht werden konnten. Um das Auswéhsowie das Aus-
schlussverfahren auf mehrdeutigen Daten zu testen, wurderd1V80-Datensatz
von Ubiquitin um arti zielle Mehrdeutigkeiten erweitert. Sowohl das Auswahl-
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als auch das Ausschlussverfahren konnten jeweils zuesdig das Netzwerk der
aus dem Originaldatensatz stammenden Distanzinformatien identi zieren. Das
Auswahlverfahren schnitt hierbei bezogen auf die Anzahl deichtig identi zier-
ten Distanzinformationen und berglich der Ensemble@hnlichkeitswerte zwar leicht
besser ab als das Ausschlussverfahren, wiahat das Ausschlussverfahren auch auf
Datenstzen gute Ergebnisse geliefert, die zazlich mit arti ziellen, fehlerbehafte-
ten Distanzinformationen angereichert waren. Um die Fehleleranz des mit dem
Ausschlussverfahren erweiterten MMASSC zu testen, wurdenenbei bis zu 2000
fehlerbehaftete Distanzinformationen zum Originaldatesatz hinzugebigt. In die-
sem Fall waren ca. 62% der Distanzinformationen des Datetmas fehlerbehaftet.
Selbst hier zeigte das Verfahren noch, dass es prinzipiedisiNetzwerk der validen
Distanzinformationen identi zieren konnte. Fur eine wirklich robuste Suche muss
in diesem Fall allerdings eineengere Suchzeit angesetzt werden, als die, de f
die Tests in dieser Arbeit anhand der Standardparametrisieng gewahlt wurde.

Ein wichtiger Schritt zur Weiterentwicklung von MMASSC sindTests auf realen
Datensatzen, die sowohl fehlerbehaftete als auch mehrdeutige Zdoungen ent-
halten. Diese Tests sind atig, um das Optimierungsverhalten von MMASSC wei-
ter bezglich seiner E zienz sowie berglich seiner Robustheit zu charakterisieren
und gegebenenfalls zu verbessern. Es sollten auch NMR-Datgmutzt werden, die
MMASSC momentan noch nicht verarbeiten kann. Wichtig sind l&r insbesondere
die sogenannten Residual-Dipolar-Couplings. Diese haben Gegensatz zu den
Distanz- bzw. Winkelinformationen keinen lokalen Inform@onscharakter bezogen
auf eine Proteinstruktur, sondern liefern, globale\ Strukturinformationen. Diese
Informationen kennten zum einen eingesetzt werden, um die berechneten &t
ren zu veri zieren und zum anderen als Grundlageuf Terme, die die MMASSC-
Zielfunktion erweitern. Au erdem sollte das volle Potentih des MMAS-Ansatzes
ausgenutzt werden, der es erlaubt, dass auch heuristisciméormation, also,Vor-
wissen\, in den Optimierungsprozess ein ie en kann. Hierkdast unter anderem die
Nutzung von Ramachandran-Plot-basierten Daten oder Winkiibliotheken denk-
bar, die heuristische Informationen liefern &nnten, um die Suche besonders e -
zient in vielversprechende Regionen zu leiten. Als heuristhe Information #r die
Zuordnungsoptimierung mehrdeutiger Distanzinformatioan kennen vorberechne-
te Wahrscheinlichkeiten verwendet werden, die besagen,tmielcher Wahrschein-
lichkeit eine bestimmte Zuordnung ein NOE-Signal eri&kt. Solche Daten lennten
beispielsweise vom Programm KNOWNOE [50] bereitgestellt waen.

Auf dem Weg hin zu einem automatisierten Verfahren muss z.Bueh das Extra-
hieren der Strukturinformationen in den Optimierungsproess integriert werden.
Hierzu ist es retig, dass nicht nur vorhandene Zuordnungen optimiert werth, son-
dern dass auch initiale Zuordnungen automatisiert bestimiwerden. Dies zeigt,
dass noch eine Vielzahl von Weiterentwicklungenetig ist, die nicht im Rahmen



KAPITEL 10. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK 173

dieser Arbeit geleistet werden konnten. MMASSC stellt aberme exible und fur
die bemwtigten Funktionalit aten vielversprechende Basis bereit.
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