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1 Einf •uhrung

Proteine sind aus Aminos•aureketten aufgebaute Makromolek•ule, die in lebenden
Organismen eine Vielzahl von Aufgaben erf•ullen. Unter anderem katalysieren sie
biochemische Reaktionen, dienen als Ger•uststo�e von Zellen oder Geweben, als
biochemische Botensto�e oder als Sto�transporter. Hierbeiist oftmals die jewei-
lige Funktion eines Proteins mit dessen dreidimensionalerStruktur verkn •upft, die
sich w•ahrend des Prozesses der Proteinfaltung ausbildet. Die Aufkl•arung der drei-
dimensionalen Struktur eines Proteins kann daher helfen, Funktionsweisen und
Mechanismen zu verstehen. Fehlfaltungen oder strukturelle Ver•anderungen eines
Proteins f•uhren mitunter zum Verlust oder zu einer Ver•anderung seiner Funkti-
on, was wiederum verschiedene Krankheiten zur Folge haben kann. Ein Beispiel
hierf•ur ist die Alzheimer-Krankheit [107]� . Whitford nennt die Krebs- sowie die
HIV-Bek•ampfung als beispielhafte Motivationsgr•unde, um die Untersuchung der
Struktur und Funktion der Proteine weiter voranzutreiben [123]. Proteinstruk-
turbestimmung ist also unter anderem f•ur medizinische Anwendungen von sehr
gro�em Interesse.

1.1 Protein Strukturaufkl •arung

F•ur die Aufkl•arung dreidimensionaler Proteinstrukturen (Terti •arstruktur ) existie-
ren verschiedene experimentelle Methoden. Hierbei ist neben der Kristallstruktur-
analyse [87] die Kernspinresonanzspektroskopie(N uclear-M agnetic-Resonance-,
NMR-Spektroskopie) [16] eine der wichtigen Methoden zur Proteinstrukturermitt-
lung. Allerdings existieren auchin silico-Methoden zur Proteinstrukturvorhersa-
gey, also Methoden, die allein durch rechnergest•utzte Auswertung verschiedener
Modelle eine Proteinstruktur vorschlagen. Die jeweiligenMethoden unterscheiden
sich deutlich in ihren Funktionsweisen, ihrer Zuverl•assigkeit und bez•uglich der Vor-
aussetzungen, die gegeben sein m•ussen, damit sie eingesetzt werden k•onnen.

Neben der gezielten Forschung an bestimmten Proteinen existieren heutzutage
auch sogenannteStructural-Genomics-Initiativen mit dem Bestreben, die dreidi-
mensionale Struktur aller wichtigen biologischen Makromolek•ule und im speziel-
len der Proteine aufzukl•aren [9]. Neben neuen Erkenntnissen•uber Funktion und

� In [107] werden auch weitere Beispiele aufgef•uhrt.
yEine •Ubersicht verschiedener Methoden �ndet sich in [120].
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2 KAPITEL 1. EINF •UHRUNG

Struktur ist die Senkung der Kosten durch Verwendung von sogenannten High-
Throughput-Methoden ein Ziel dieser Initiativen [17].

Ein Vorteil der in silico-Methoden ist, dass sie auch in F•allen angewendet werden
k•onnen, die nicht f•ur eine Proteinstrukturbestimmung basierend auf experimentel-
len Methoden geeignet sind. Sind dreidimensionale Strukturen von Proteinen be-
kannt, die eine ausreichend gro�e Sequenz- oder Faltungs•ahnlichkeit zum fraglichen
Protein aufweisen, k•onnenHomology-ModelingoderProtein-Threading f•ur die Vor-
hersage eingesetzt werden. Ist dies nicht der Fall, kann aufab initio -Methoden
zur•uckgegri�en werden. Auch die Rolle von Strukturvorhersagemethoden im Rah-
men von Structural-Genomics-Initiativen wird schon seit l•angerem diskutiert [1].
Allerdings existiert trotz immer leistungsf•ahigerer Computer bis heute noch kein
allgemeines Verfahren, das in annehmbarer Zeit die Terti•arstruktur genauso zuver-
l•assig bestimmen kann, wie das mit Hilfe experimenteller Methoden m•oglich ist.
Dies dr•uckt sich unter anderem imCritical Assessment of Techniques for Protein
Structure Prediction(CASP)-Wettbewerb aus, der die Qualit•at der Proteinstruk-
turvorhersage verschiedenerin silico-Methoden testet, indem die vorhergesagten
Strukturen mit experimentell bestimmten Referenzstrukturen verglichen werden.
Hierbei haben die CASP-Wettbewerbe der letzten Jahrez gezeigt, dass der Fort-
schritt zum Teil stagniert oder deutlich langsamer voranschreitet als in fr•uheren
Wettbewerben [73,74,91]. Daher ist anzunehmen, dass die Proteinforschung auch in
der n•achsten Zukunft noch auf die experimentelle Bestimmung der3D-Strukturen
angewiesen sein wird.

Sowohl die Kristallstrukturanalyse als auch NMR-Experimente erfordern, dass
das zu untersuchende Protein in ausreichender Menge vorliegt. Dar•uber hinaus
muss es f•ur eine Kristallstrukturanalyse kristallisierbar sein, d.h. es muss m•oglich
sein, ausreichend gro�e Protein-Einkristalle zu erhalten. Ist dies nicht m•oglich,
kann diese Methode nicht eingesetzt werden. Ein weiteres potentielles Problem
der Kristallstrukturanalyse ist, dass die Terti•arstruktur der Proteine im Kristall
unter Umst•anden von der Terti•arstruktur in ihrer nat •urlichen Umgebung abwei-
chen kann. Bei der NMR-Spektroskopie hingegen werden die Proteine in L•osung
untersucht, was die NMR-Spektroskopie unter den Methoden f•ur dreidimensionale
Strukturbestimmung besonders auszeichnet [126].

Trotz dieses Vorteils stellten Billeter et al. 2008 fest, dass in den meisten High-
Throughput-Umgebungen NMR nur als Ausweichmethode f•ur die bevorzugte Kris-
tallstrukturanalyse angesehen wird, falls wiederholte Kristallisationsversuche fehl-
schlagen [5]. Gr•unde hierf•ur sehen Billeter et al. unter anderem in der gro�en Flexi-
bilit •at der NMR-Spektroskopie-Methodenx, wodurch in einer Vielzahl von Labora-

zBeispielsweise CASP8 (2008) sowie CASP9 (2010).
xEine •Ubersicht •uber die Vielzahl existierender verschiedener NMR-Experimente bieten bei-

spielsweise Cavanagh et al. [16].
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torien jeweils unterschiedliche, nicht direkt vergleichbare Protokolle zur Struktur-
bestimmung verwendet werden, aber auch darin, dass die NMR-Spektroskopie nur
e�zient f •ur Molek•ule bis zu einer bestimmten Gr•o�e angewendet werden kann. Sie
kommen zum Schluss, dass f•ur eine Anwendung in High-Throughput-Umgebungen
alle zur NMR-Strukturbestimmung n•otigen Prozeduren weiter optimiert (z.B. be-
zogen auf ihre Automatisierung) werden m•ussen, um mit den Standards der Kris-
tallstrukturanalyse mitzuhalten.

Die hier vorgelegte Arbeit soll einen Beitrag zur weiteren Optimierung der
Verfahren, besonders bez•uglich der Automatisierbarkeit, liefern. Der Fokus liegt
dabei in der Strukturberechnung auf der Basis von Strukturinformationen, wie
sie beispielsweise in Form von Abstandsinformationen mit Hilfe von sogenannten
NOESY-Experimenten erhalten werden k•onnen (siehe Abschnitt 1.2). Das Verfah-
ren wurde so konzipiert, dass es leicht erweiterbar ist, so dass durch zuk•unftige
Arbeiten immer mehr Teile der Strukturermittlung eingearbeitet werden k•onnen.
F•ur eine genauere Einordnung sollen hier zun•achst die heute standardm•a�ig ange-
wendeten Protokolle zur Strukturbestimmung aufgezeigt werden, bevor dann die
Aufgabenstellung detailliert beschrieben wird.

1.2 NMR-Proteinstrukturbestimmung

Das klassische Verfahren zur Proteinstrukturaufkl•arung mittels NMR-Spektro-
skopie basiert insbesondere auf intramolekularen Abstandsinformationen, die aus
NOESY{ -Experimenten gewonnen werden, und gliedert sich in folgende 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 Umst•anden auch iteriert
ausgef•uhrt werden. Schritt 1 erfordert die Herstellung des zu untersuchenden Pro-
teins in ausreichender Menge und gegebenenfalls isotopenmarkierter Form. Zur

{ N uclear-Overhauser-Enhancement-Spectroscopy bzw. N uclear-Overhauser-E�ect-
SpectroscopY [16]
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Vorbereitung der Probe geh•ort dann unter anderem die geeignete Wahl der Kon-
zentration, des pH-Werts und der Temperatur, um Voraussetzungen f•ur m•oglichst
gute Ergebnisse bez•uglich der aufgenommenen NMR-Daten zu erhalten.

In Schritt 2 wird ein Satz von (evtl. heteronuklearen) multidimensionalen NMR-
Spektren aufgenommen. Vor der Aufnahme der Spektren k•onnen gegebenenfalls
Parameter des Spektrometers optimiert werden. Aufgenommenwerden dann bei-
spielsweise verschiedene Varianten von COSY-, TOCSY-, HMQC- und/oder 3D-
Triple-Resonanz-Spektren, um in Schritt 3a eine m•oglichst vollst•andige und feh-
lerfreie Resonanzzuordnung durchf•uhren zu k•onnen. Daneben werden auch Ex-
perimente durchgef•uhrt, aus deren Spektren wiederum Strukturinformationen f•ur
die eigentliche Strukturbestimmung gewonnen werden k•onnen. Insbesondere sind
hierbei die sogenannten NOESY-Spektren von Bedeutung, die intramolekulare Ab-
standsinformationen liefern k•onnen (siehe Abschnitt 2.1). Einen guten•Uberblick
•uber eine Vielzahl verschiedener NMR-Experimente �ndet sichin [16].

Die Resonanzzuordnung in Schritt 3a erfolgt nach der Prozessierung der Spek-
tren sowie dem Peak-Picking, also der Ermittlung der Position und Intensit•at der
Signale in den Spektren. Die Bearbeitung dieser Aufgaben kann durch Programme
wie AURELIA [94], XEASY [2] oder NMRView [66] unterst•utzt werden. Die Reso-
nanzzuordnung kann durch teilweise oder vollst•andig automatisierte Programme
wie SPARKY [39], SMARTNOTEBOOK [115], AUTOASSIGN [128], MARS [67],
MATCH [121] oder ASCAN [30] erleichtert werden. Des Weiteren muss vor der
Erhebung der Strukturinformationen in Schritt 3b gegebenenfalls die Zuordnung
der NOESY-Cross-Peaks zu den jeweiligen Atomen bzw. Atomgruppen durch-
gef•uhrt werden. Hierf•ur stehen verschiedene Programme wie KNOWNOE [50],
CANDID [59], CYANA [52], ARIA [56,80,97,98], PASD [75] oder AUTOSTRUC-
TURE [64] zur Verf•ugung. Diese verkn•upfen bereits zum Teil die NOESY-Cross-
Peak-Zuordnung mit der Strukturberechnung. Hierauf wird inAbschnitt 2.2 noch
genauer eingegangen. Die Gewinnung der f•ur diese Arbeit wichtigen Strukturin-
formationen wird in 2.1 beschrieben.

F•ur die in Schritt 3c genannte Strukturberechnung werden Programme ben•otigt,
die aus den erhobenen Strukturinformationen dreidimensionale Proteinstrukturen
berechnen k•onnen. In der Regel werden hierf•ur Programme gew•ahlt, denen ein
Kraftfeld (bzw. eine Zielfunktion) zugrunde liegt, das dieerhobenen Strukturda-
ten nutzt, um verschiedene Proteinstrukturen zu bewerten.Beispiele f•ur solche
Programme sind DYANA [55] bzw. CYANA [52], CNS [12] oder AMBER [14],wo-
bei AMBER mit seinem komplexen Kraftfeld auch zu der in Schritt 3d genannten
Strukturverfeinerung verwendet werden kann. Eine weitereAlternative hierf •ur ist
beispielsweise OPALp [83]. F•ur eine detailliertere Beschreibung der insbesondere
f•ur Schritt 3c verwendeten Programme bzw. deren Konzepte wird auf Abschnitt
2.2 verwiesen.
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Ein weiterer Schritt, der im obigen Schema nicht aufgef•uhrt ist, ist die Vali-
dierung und Beurteilung der Qualit•at der berechneten Strukturen. Die Wichtig-
keit dieses Schrittes zeigt zum Beispiel die Arbeit von Nabuurs et al. [93], die
mehrere Beispiele f•ur fehlerhafte Strukturen au� •uhrt. Die Qualit •at kann unter
anderem anhand verschiedener•Ahnlichkeitskriterien (siehe Abschnitt 6.2.1), der
Auswertung von Ramachandran-Plots oder einer Analyse bez•uglich der •Uberein-
stimmung der NMR-Daten mit den Strukturinformationen durchgef•uhrt werden.
PROCHECK-NMR [77] sowie RFAC [49] sind Beispiele f•ur Programme, die spezi-
ell f•ur die Qualit•atsbewertung von NMR-Strukturen ausgelegt sind. Eine komplexe
Methode, um NMR-Strukturen auszuwerten, basiert auf der Vorhersage oder dem
Zur•uckberechnen von NMR-Spektren bez•uglich der fraglichen NMR-Strukturen.
Die berechneten Werte k•onnen dann wiederum verwendet werden, um die Struk-
tur gegen gemessene Werte zu validieren. Verschiedene Vorhersagemethoden und
Anwendungen �nden sich beispielsweise in [6,41,42,89]. Eine weitere M•oglichkeit
zur Validierung besteht im Vergleich der berechneten Strukturen mit Referenz-
daten, die nicht zur Bestimmung dieser Strukturen verwendet wurden. Hierbei
bieten sich beispielsweise ausResidual-Dipolar-Couplings[119] gewonnene (globa-
le) Strukturinformationen bez•uglich der Orientierung von Bindungen an. Nabuurs
et al. schlagen vor, auch die Ausgangsstrukturdaten mithilfe von Programmen
wie QUEEN [92] zu untersuchen und in die Qualit•atsdiskussion der berechneten
Strukturen ein
ie�en zu lassen [93].

In dem beschriebenen klassischen Schema zur NMR-Proteinstrukturbestimmung
hat insbesondere die NOESY-Cross-Peak-Zuordnung einen starken Ein
uss auf die
Strukturberechnung. Fehlerhafte oder unvollst•andige Zuordnungen k•onnen zu ei-
nem Datensatz mit fehlerbehafteten Strukturinformationen f•uhren, aus dem wie-
derum unter Umst•anden fehlerbehaftete Strukturen errechnet werden. Daherwur-
den Ans•atze entwickelt, um Strukturen unabh•angig von der NOESY-Cross-Peak-
Zuordnung zu berechnen. Hierbei existieren beispielsweiseAns•atze, die unzuge-
ordnete NOESY-Distanzinformationen verwenden [45, 46], alsauch Ans•atze, die
chemische Verschiebungen direkt als Strukturinformationen nutzen [15,114].

F•ur eine e�ziente und kosteng•unstige NMR-Strukturbestimmung ist ein hoher
Automatisierungsgrad insbesondere von Schritt 3 erstrebenswert. Einige Program-
me oder Programmpakete, wie z.B. AUREMOL [47] oder das in [102] beschriebene
Verfahren, stellen Ans•atze zur Bearbeitung bzw. Automatisierung mehrerer der
oben beschriebenen Schritte bereit. Ein Beispiel f•ur ein Programmpaket, das ohne
menschliche Interaktion versucht, aus uninterpretiertenSpektren dreidimensionale
Strukturen zu berechnen, ist FLYA [82].

F•ur weiter reichende•Uberblicke •uber Techniken, Probleme und Programme zur
NMR-Strukturbestimmung wird auf die Literatur verwiesen [28,48,51,79,124].
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1.3 Aufgabenstellung und Aufbau der Arbeit

In Abschnitt 1.2 wurde das klassische Verfahren zur Proteinstrukturaufkl •arung
beschrieben. Viele der insbesondere f•ur Schritt 3a bis 3d aufgef•uhrten Program-
me sind konzipiert, um die Bearbeitung einer speziellen Aufgabe im Struktur-
bestimmungsprozess zu erleichtern. W•ahrend der Strukturbestimmung muss ein
Programm hierbei nicht zwingenderweise nur einmal ausgef•uhrt werden. In iterier-
ten Prozessen kann beispielsweise bez•uglich einer initialen NOESY-Cross-Peak-
Zuordnung eine dreidimensionale Molek•ulstruktur berechnet werden, die dann
wiederum die Grundlage f•ur eine Verbesserung der initialen NOESY-Cross-Peak-
Zuordnung darstellt. Ein solches Konzept wird beispielsweise erfolgreich von CYA-
NA [52] angewendet. FLYA [82] ist hierbei eines der ersten Programmpakete, das
ein solches Konzept der Kombination und gegebenenfalls iterierten Ausf•uhrung
verschiedener Programme und Prozesse auf eine vollautomatisierte Strukturbe-
stimmung aus NMR-Spektren ausweitete. Ein m•ogliches Problem solcher Ans•atze
ist allerdings, dass ein stark fehlerbehafteter initialerDatensatz ein Verfahren zu
falschen L•osungen konvergieren lassen kann. Ein weiteres Problem ist, dass durch
das Filtern, Ver•andern oder Konvertieren von Daten eventuell nicht alle Informa-
tionen von Programm zu Programm oder von Iteration zu Iteration weitergege-
ben werden, sondern jeweils nur eine (gegebenenfalls modi�zierte) Teilmenge der
urspr•unglichen Daten zur Verf•ugung steht. In Folge dessen k•onnen eventuell be-
stimmte Strukturen nicht mehr konstruiert bzw. aufgefunden werden, die mit dem
urspr•unglichen Datensatz vereinbar gewesen w•aren.

Das f•ur diese Arbeit angewendete Konzept soll die genannten Probleme ver-
mindern, indem die einzelnen Schritte nicht mehr nacheinander bzw. voneinander
getrennt behandelt werden. Daneben soll die Fehlertoleranz sicher gestellt werden,
die insbesondere f•ur eine e�ziente und zuverl•assige automatisierte Anwendung
unumg•anglich ist.

Die hier vorgestellte Arbeit soll die Grundlagen f•ur ein Programmpaket liefern,
welches auf diesem Konzept basiert. Dazu sollen zuerst zweiSchritte, die Zuord-
nung mehrdeutiger NOE-Abstandskriterien und die Strukturberechnung, kombi-
niert werden. •Ahnliche Ans•atze wurden beispielsweise auch im Programm PASD
[75, 76] realisiert. Entscheidend f•ur die Neuentwicklung soll aber sein, dass der
Algorithmus 
exibel bzw. erweiterbar genug ist, um sp•ater parallel zur Struktur-
berechnung weitere Aufgaben erf•ullen zu k•onnen.

Der Ansatz soll also sukzessiv auf weitere Problemstellungen insbesondere aus
den Schritten 3a bis 3d angewendet werden k•onnen. Die grundlegende Annahme,
die hierf•ur getro�en wird ist, dass die jeweiligen Aufgaben als Optimierungspro-
bleme formuliert und durch einen geeigneten Optimierungsalgorithmus bearbeitet
werden k•onnen. Zu beachtende Probleme sind allerdings sowohl die mit jeder Er-
weiterung steigende Anzahl der Freiheitsgrade als auch die unterschiedlichen Aus-
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pr•agungen der Freiheitsgrade selbst. Insbesondere muss der verwendete Optimie-
rungsalgorithmus parallel sowohl mit kontinuierlichen als auch mit diskreten Frei-
heitsgraden arbeiten k•onnen. SogenannteAnt-Colony-Optimization-Verfahren [26]
(siehe Abschnitt 3.4) haben sich bereits auf anderen Gebieten als sehr vielseitig er-
wiesen und sollen deswegen auch f•ur das hier vorgestellte Problem angewendet wer-
den. Eine Anwendung �ndet sich beispielsweise im Protein-Ligand-Docking [72].
Eine genauere Erkl•arung f•ur die Wahl von Ant-Colony-Optimization-Verfahren
�ndet sich in Abschnitt 2.2.

Die weitere Arbeit ist wie folgt aufgebaut: Kapitel 2 beschreibt die Daten, die im
Rahmen dieser Arbeit als Grundlage f•ur die Strukturberechnung verwendet wer-
den (siehe Abschnitt 2.1) sowie verschiedene Strukturberechnungskonzepte (siehe
Abschnitt 2.2). Kapitel 3 de�niert bzw. pr •azisiert die Begri�e Optimierungspro-
blem (siehe Abschnitt 3.1) sowieOptimierungsalgorithmus(siehe Abschnitt 3.2)
f•ur diese Arbeit. Darauf folgend diskutiert Abschnitt 3.3 verschiedene Suchstra-
tegien. Die Optimierungskonzepte, auf denen aufgebaut wird, werden in den Ab-
schnitten 3.4 sowie 3.5 vorgestellt. Danach wird das auf diesen Grundlagen ent-
wickelte Strukturberechnungsverfahren besprochen (siehe Kapitel 4), wobei dieses
Kapitel in die Formulierung des Strukturberechnungsproblems als Optimierungs-
problem (siehe Abschnitt 4.1) sowie die Beschreibung der verwendeten Zielfunkti-
on (siehe Abschnitt 4.2) und des Optimierungsalgorithmus (siehe Abschnitt 4.3)
untergliedert ist. Kapitel 5 zeigt auf, wie das beschriebene Verfahren auf die Opti-
mierung mehrdeutiger (siehe Abschnitt 5.1) sowie stereospezi�scher Zuordnungen
(siehe Abschnitt 5.2) erweitert werden kann. Nachdem in Kapitel 6 ein Testdaten-
satz (siehe Abschnitt 6.1) als auch Auswertungswerkzeuge (siehe Abschnitt 6.2)
vorgestellt werden, beschreibt Kapitel 7 Experimente zur Charakterisierung des
Optimierungsverhaltens und zur Bestimmung einer Standardparametrisierung des
vorgestellten Strukturberechnungsverfahrens. Hierauf folgt eine Analyse der be-
rechneten Strukturensembles (siehe Kapitel 8). Abschlie�end wird in Kapitel 9
untersucht, wie sich das Verfahren verh•alt, falls parallel zur Strukturberechnung
weitere Freiheitsgrade sowie fehlerbehaftete Strukturinformationen beachtet wer-
den m•ussen.





2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die NMR-Strukturinformationstypen besprochen, die
im Rahmen dieser Arbeit f•ur die Strukturberechnung eingesetzt wurden (siehe
Abschnitt 2.1). Au�erdem werden erfolgreiche Strukturberechnungskonzepte vor-
gestellt und anhand dieser Konzepte wird kurz erl•autert, warum sogenannte Ant-
Colony-Optimization Verfahren in dieser Arbeit eingesetztwurden (siehe Abschnitt
2.2).

2.1 Strukturinformationen

In Abschnitt 1.2 wurde das klassische Schema der NMR-Strukturbestimmung vor-
gestellt. Hierbei spielen insbesondere Distanzinformationen, die aus NOESY-Spek-
tren gewonnen werden, eine wichtige Rolle. In diesem Abschnitt werden NOESY-
Distanzinformationen sowie Torsionswinkelbeschr•ankungen besprochen, da diese
beiden Strukturinformationstypen auch die Grundlage f•ur die im Rahmen dieser
Arbeit entwickelten Verfahren darstellen.

NOESY-Experimente basieren auf dem sogenanntenKern-Overhauser-E�ekt
(N uclear-Overhauser-Enhancement, NOE), welcher bedingt durch dipolare Wech-
selwirkungen zwischen verschiedenen Kernen auftritt [34,126]. Hierbei besteht ei-
ne Abh•angigkeit der Intensit•at des NOEs vom Abstand der jeweiligen Kerne. Zu
weiteren Informationen bez•uglich Kern-Overhauser-E�ekten wird auf Grundlagen-
literatur wie [34] verwiesen.

Eine detaillierte Beschreibung der Berechnung von Distanzinformationen aus
den NOESY Cross-Peak-Intensit•aten �ndet sich beispielsweise in [79]. Hier wird
nur eine kurze Zusammenfassung des dort beschriebenen Prozesses gegeben.

Sei I �� die den Atomen� und � zugeordnete Cross-Peak-Intensit•at im NOESY-
Spektrum. Die Intensit•at I �� wird durch die Magnetisierung bestimmt, die w•ahrend
der Mischzeit durch einen sogenannten Cross-Relaxation-Prozess•ubertragen wird
und ist hierbei •uber die inverse sechste Potenz mit dem Abstandd�� der Protonen
verkn•upft. F •ur eine einfache Berechnung vond�� wird in der Regel vereinfachend
angenommen, dass es sich um ein isoliertes Protonenpaar handelt, wodurch sich
ein Zusammenhang

d�� �
�

I ref

I ��

� 1
6

dref (2.1)

9



10 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

ergibt. Hierbei ist dref eine bekannte Referenzdistanz mit einer Referenzintensit•at
I ref . Die Genauigkeit der so berechneten Distanz wird allerdings durch verschie-
dene E�ekte beein
usst. Hierzu z•ahlen beispielsweise der durch die oben genannte
Ann•aherung nicht ber•ucksichtigte Spin-Di�usion-E�ekt, also der E�ekt, dass Ma-
gnetisierung neben der direkten•Ubertragung zwischen� und � auch •uber Dritte
•ubertragen werden kann, sowie intramolekulare Bewegungendes untersuchten Mo-
lek•uls. Daher werden berechnete Distanzen oftmals nicht als pr•azise Abstandsinfor-
mation verwendet, sondern als obere Schranken gesehen und/oder in Distanzklas-
sen eingeteilt. Einige Programme, wie beispielsweise ARIA [56] oder CYANA [52],
analysieren zus•atzlich bestimmte (�xe) Strukturelemente des untersuchten Mole-
k•uls bzw. deren Cross-Peak-Intensit•aten, um Korrekturen der berechneten Distan-
zen vornehmen zu k•onnen. ARIA bietet auch eine Methode speziell zur Korrektur
der durch Spin-Di�uson hervorgerufenen Ungenauigkeiten an[81].

In dieser Arbeit werden Distanzinformationen als Tripelr dist := ( �; �; b ) darge-
stellt. Hierbei bezeichnetb2 R+ die Distanzinformation, also die Distanzschranke
bez•uglich der Atome� und � . Ein solches Tripel wird im Folgenden auch Distanz-
beschr•ankung genannt.

Eine m•oglichst vollst•andige und korrekte Zuordnung des Proteinr•uckgrats als
auch der Seitenketten ist die Grundlage, um die NOESY-Cross-Peaks zuzuordnen
und somit, um Distanzinformationen bestimmten Atompaarenzuordnen zu k•on-
nen. Allerdings kann selbst mit einer korrekten Resonanzzuordnung durch die li-
mitierte Genauigkeit der chemischen Verschiebungswerte sowie der NOESY-Cross-
Peak-Positionen der Fall auftreten, dass einige der Cross-Peaks nicht eindeutig
einem bestimmten Atompaar zugeordnet werden k•onnen [52]. Aus verschiedenen
Zuordnungsm•oglichkeiten eines Cross-Peaks resultiert daher eine mehrdeutige Di-
stanzinformation.

Mehrdeutige Distanzinformationen mit nm 2 N m•oglichen Zuordnungen wer-
den in dieser Arbeit als Mengenm := f r dist

j g, j = 1; : : : ; nm von
"
eindeutigen\

Distanzbeschr•ankungenr dist
j dargestellt. In bestimmten F•allen k•onnen erg•anzend

zu dieser Repr•asentation auch sogenannte Pseudoatome verwendet werden.Ein
Pseudoatom

"
ersetzt\ hierbei eine Menge von AtomenPa = f �1; : : : ; �npa

g. Die
Koordinate eines solchen Pseudoatoms wird als Mittel der Atomkoordinaten der
Atome ausPa berechnet. Einen sinnvollen Fall f•ur den Einsatz eines Pseudoatoms
kann beispielsweise eine Methylgruppe darstellen. Anstattf•ur eine Methylgruppe
drei verschiedene Zuordnungsm•oglichkeiten in Betracht zu ziehen, k•onnen deren
Wassersto�atome durch ein Pseudoatom ersetzt bzw. angen•ahert werden, um so-
mit nur noch eine Zuordnungsm•oglichkeit in Betracht ziehen zu m•ussen.

Neben mehrdeutigen Distanzbeschr•ankungen k•onnen weitere Probleme auftre-
ten, beispielsweise durch fehlerbehaftete Zuordnungen, aus denen dann wiederum
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fehlerbehaftete Distanzinformationen resultieren oder dadurch, dass keine vollst•an-
dige stereospezi�sche Zuordnung durchgef•uhrt werden kann.

Neben Distanzinformationen verwenden die in dieser Arbeit beschriebenen Ver-
fahren auch Torsionswinkelinformationen. Diese k•onnen durch verschiedene Ver-
fahren erhalten werden. Hier wird eine kurze Zusammenfassung der in [79] be-
schriebenen•Ubersicht gegeben.

Eine M•oglichkeit, um Torsionswinkelinformationen zu erhalten,ist die Analyse
von J -Kopplungskonstanten. UmJ-Kopplungskonstanten zu messen, stehen hier-
bei verschiedene NMR-Experimente, wie beispielsweise das Exclusive-Correlation-
Spectroscopy-Experiment, zur Verf•ugung [44]. Insbesondere der Wert einer3J -
Kopplungskonstante kann durch eine sogenannte Karplus-Kurve [84] in Beziehung
mit beispielsweise den Winkeln� oder � 1 gesetzt werden, wobei jeweils mit ei-
ner geeigneten Parametrisierung der Karplus-Kurve der Wert des entsprechenden
Torsionswinkels bestimmt wird.

Es existieren aber auch Verfahren, um Torsionswinkelinformationen aus chemi-
schen Verschiebungen vorherzusagen. Beispiele hierf•ur sind Programme wie TA-
LOS [18] bzw. sein Nachfolger TALOS+ [113] sowie PREDITOR [3].TALOS und
TALOS+ nutzen einen datenbankbasierten Ansatz zum Vorhersagen von R•uck-
grattorsionswinkeln. Hierbei gehen sie von der Annahme aus, dass Aminos•auren-
teilketten, die bez•uglich ihrer Sequenz und den jeweiligen chemischen Verschie-
bungen als•ahnlich eingestuft werden, auch bez•uglich ihrer Konformation •Ahnlich-
keiten aufweisen. TALOS+ erweitert TALOS noch um einNeuronales Netzwerk,
das die Datenbanksuche weiter verbessern soll. Auch PREDITOR arbeitet da-
tenbankbasiert, um � ,  , ! sowie � 1 Winkel vorherzusagen, wobei sogenannte
Sequence-Alignment-Methoden und verschiedene Analysetechniken bez•uglich der
chemischen Verschiebungen eingesetzt werden.

Da auch die Genauigkeit der so erhaltenen Torsionswinkelinformationen be-
schr•ankt ist, wird in der Regel kein einzelner Wert, sondern ein Intervall bestimmt,
das die erlaubten Werte f•ur einen Torsionswinkel beschreibt. Eine solche Torsions-
winkelbeschr•ankung wird in dieser Arbeit alsr angle = ( �; � min ; � max ) repr•asentiert,
wobei � den Torsionswinkel und� min 2 R bzw. � max 2 R jeweils die untere bzw.
obere Schranke des erlaubten Intervalls bestimmt. WeitereBedingungen an die
Werte � min bzw. � max werden in Abschnitt 4.2.2 erl•autert.

2.2 NMR Strukturberechnung

Die in Abschnitt 1.2 unter Schritt 3c genannte Strukturberechnung ist ein Schwer-
punkt, mit dem sich auch diese Arbeit auseinandersetzt, weswegen in diesem Ab-
schnitt ein •Uberblick •uber oft verwendete Ans•atze zur Strukturberechnung gegeben
wird.
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NMR-Experimente k•onnen Strukturinformationen liefern (siehe Abschnitt 2.1),
allerdings liefern sie nicht direkt eine dreidimensionaleStruktur eines Molek•uls.
Die Aufgabe der NMR-Strukturberechnungsprogramme ist es nun, aus den ge-
sammelten Informationen eine dreidimensionale Struktur eines Molek•uls zu be-
rechnen. Eine dreidimensionale Struktur ist hierbei vollst•andig bestimmt, sobald
jedem Atom eine kartesische Koordinate im dreidimensionalen Raum zugeordnet
werden kann oder falls alle internen Koordinaten (Torsionswinkel, Bindungsl•an-
gen, Bindungswinkel) bestimmt wurden. Die klassischen Verfahren basieren hierbei
oftmals haupts•achlich auf der Auswertung von Distanzinformationen aus NOESY-
Experimenten und setzen voraus, dass eine ausreichende Anzahl eindeutig zuge-
ordneter NOESY-Cross-Peaks vorliegt.

Das Programmpaket DISGEO [58] ist hierbei ein Beispiel f•ur einen der fr•uhen
Ans•atze zur NMR-Strukturberechnung aus NOE-Abstandsinformationen, der auf
sogenanntenMetric-Matrix-Distance-Geometry-Algorithmen, wie sie in [57] be-
schrieben werden, basiert. Braun et al. nannten allerdingsals ein Hauptproblem
solcher Ans•atze, dass mit steigender Molek•ulgr•o�e auch die Gefahr steigt, dass
die resultierenden Strukturen nur lokal optimierte Strukturen darstellen [8] und
entwickelten daher ein alternatives Verfahren. Hierzu formulierten sie das Struk-
turberechnungsproblem bez•uglich NMR-Distanzinformationen als Optimierungs-
problem, das sie mit einem Optimierungsalgorithmus basierend auf Conjugate-
Gradient-Methoden (siehe Abschnitt 3.5.3) bearbeiteten. Um die Gefahr zu ver-
ringern, dass sich der Algorithmus in ung•unstigen lokalen Optima verf•angt, ver-
wendeten sie eine variable Zielfunktion [8]. Au�erdem wurden Ans•atze entwickelt,
die Kombinationen verschiedener Algorithmen nutzen. Driscoll et al. verwende-
ten beispielsweise ein hybrides Verfahren basierend aufMetric-Matrix-Distance-
Geometry- und Dynamical-Simulated-Annealing-Methoden [27]. Ans•atze aufbau-
end auf Simulated-Annealing-Optimierungsalgorithmen [70] haben den Vorteil,
dass sie lokalen Optima wieder entkommen k•onnen. Varianten von zum Teil mo-
lekulardynamikbasierten Ans•atzen �nden sich in Programmen wie X-PLOR [11],
CNS [12] oder Xplor-NIH [111].

Als Alternative zu den Standard-Molekulardynamiksimulationen wurden soge-
nannte Torsionswinkeldynamik-Ans•atze entwickelt, also Ans•atze, die auf Moleku-
lardynamikkonzepten bez•uglich der Torsionswinkelfreiheitsgrade basieren. Hierbei
stellen also nicht mehr die kartesischen Atomkoordinaten die Freiheitsgrade dar,
sondern die rotierbaren Torsionswinkel. DYANA [55] ist ein Beispiel f•ur ein Pro-
gramm, das einen solchen Torsionswinkeldynamikansatz nutzt und vergleichsweise
rechenzeite�zient arbeitet [55]. Die zugrunde liegende Energie- bzw. Zielfunktion
besteht neben einem repulsiven Absto�ungsterm aus Termen zur Bewertung von
Distanzbeschr•ankungen als auch Winkelbeschr•ankungen. Eine solch einfache Ziel-
funktion kann unter anderem deswegen verwendet werden, weil weder Bindungs-
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winkel noch Bindungsl•angen mit dem Torsionswinkeldynamikansatz optimiert wer-
den.

Wie in Abschnitt 1.2 beschrieben wurde, existieren Verfahren, die die Zuord-
nung der NOESY-Cross-Peaks unterst•utzen oder auch komplett automatisieren.
Allerdings k•onnen nicht immer alle Cross-Peaks ohne Wissen•uber die dreidimen-
sionale Struktur eindeutig zugeordnet werden (siehe Abschnitt 2.1). Williamson
und Craven beschreiben in ihrem•Ubersichtsartikel [124] den typischen Ansatz,
um mit unvollst •andigen und/oder fehlerbehafteten NOE-Zuordnungen umzugehen,
als ein iteratives Verfahren, in dem eine initiale Zuordnung als Grundlage f•ur ei-
ne Strukturberechnung verwendet wird. Die so gewonnenen Strukturinformationen
werden wiederum zur Verbesserung der NOE-Zuordnung eingesetzt. Dies kann in
einem iterativen Prozess durchgef•uhrt werden. Einige Verfahren wie [75,82] kom-
men zum Teil mit weniger als 50% zugeordneten NOE-Signalen inder initialen
Iteration aus. Insbesondere seit den Arbeiten von Nilges [96,97], in dessen Um-
feld auch das Programm ARIA [98] entstand, werden vermehrt mehrdeutige Di-
stanzinformationen f•ur die Strukturberechnung verwendet. Eine zentrale Idee von
Nilges war hierbei, dass die verschiedenen Zuordnungsm•oglichkeiten •uber ihren
jeweils mit der inversen sechsten Potenz gemittelten Abstand eingerechnet wer-
den k•onnen. Das Programm CANDID [59] nutzt neben den beschriebenenmehr-
deutigen Distanzbeschr•ankungen den sogenanntenNetwork-Anchoring- sowie den
Constraint-Combination-Ansatz, wobei durchNetwork-Anchoringunabh•angig von
der dreidimensionalen Molek•ulstruktur ausgewertet wird, wie sich die jeweiligen
Zuordnungsm•oglichkeiten in das Netzwerk der Distanzinformationen einpassen.
Constraint-Combination sorgt daf•ur, dass jeweils zwei fragliche Distanzbeschr•an-
kungen zu einer mehrdeutigen Distanzbeschr•ankung kombiniert werden, um die
Wahrscheinlichkeit zu reduzieren, dass fehlerbehaftete Distanzbeschr•ankungen die
Strukturberechnung st•oren. PASD [75, 76] ist ein Programm, das speziell konzi-
piert wurde, um selbst mit stark fehlerbehafteten initialen NOE-Zuordnungen ei-
ne robuste NMR-Strukturberechnung zu bieten. Hierbei wird unter anderem eine
wahrscheinlichkeitsbasierte Methode verwendet, um Zuordnungsm•oglichkeiten zu
aktivieren bzw. zu deaktivieren, ohne dass•uber den Suchprozess hinweg bestimm-
te m•ogliche Zuordnungen komplett bzw. permanent entfernt werden [75]. In [76]
wird dieses Konzept um Methoden erweitert, die durch Analyseder NMR-Daten
Informationen bez•uglich der NOE-Zuordnung generieren, die vor den eigentlichen
Strukturberechnungsl•aufen von PASD zum Initialisieren des Wahrscheinlichkeits-
modells verwendet werden.

Als erfolgreich haben sich also insbesondere Ans•atze herauskristallisiert, die ba-
sierend auf einer (einfachen) Energie- bzw. Zielfunktion mit Verfahren nach Struk-
turen suchen, die auch lokalen Optima wieder entkommen k•onnen, um die Suche
nach immer besser bewerteten Strukturen fortzusetzen. Sehr e�zient arbeiten hier-
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bei Torsionswinkeldynamikans•atze wie DYANA, da sie die Anzahl der Freiheitsgra-
de gegen•uber kartesischen Atomkoordinaten reduzieren und Bewertungsfunktionen
zulassen, die nur aus wenigen, einfachen Termen bestehen. Als besonders robust ge-
gen•uber fehlerbehafteten Datens•atzen hat sich der Ansatz von PASD erwiesen, der
erm•oglicht, dass Zuordnungsm•oglichkeiten•uber den gesamten Suchprozess hinweg
aktiviert bzw. deaktiviert werden k•onnen.

Um der in Abschnitt 1.3 formulierten Aufgabenstellung nach einem robusten
und e�zienten Strukturberechnungsverfahren gerecht zu werden, soll auch der f•ur
diese Arbeit verwendete Ansatz die oben genannten erfolgreichen Konzepte nutzen.
Des Weiteren erfordert die Aufgabenstellung ein ausreichend 
exibles Verfahren,
das sukzessive erweitert werden kann. Die Familie der Ant-Colony-Optimization
(ACO) Algorithmen stellt hierf •ur vielversprechende Ans•atze zur Verf•ugung. ACO
Algorithmen sind Optimierungsalgorithmen, die urspr•unglich f•ur kombinatorische
Optimierungsprobleme entworfen wurden, aber inzwischen in sehr vielen verschie-
denen Auspr•agungen eingesetzt werden. F•ur diese Arbeit wurde eine spezielle ACO
Variante, n•amlich ein sogenanntes Max-Min-Ant-System [117] als Grundlage f•ur al-
le weiteren Entwicklungen gew•ahlt. Dieses stellt e�ziente Mechanismen bereit, um
lokalen Optima zu entkommen und ein Stagnieren des Suchprozesses zu verhindern,
sowie um Vorwissen in den Suchprozess einzubringen, ohne die Bewertungsfunktion
ab•andern zu m•ussen. Als Vorwissen k•onnten hierbei beispielsweise Informationen
dienen, die angeben, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine bestimmte Zuordnung ein
NOE-Signal erkl•art oder Werte f•ur Torsionswinkel, die bez•uglich Ramachandran-
Plots [106] als g•unstig gelten. Au�erdem k•onnen unkompliziert sukzessive (kombi-
natorische) Freiheitsgrade zum bearbeiteten Problem hinzugef•ugt werden.

Kapitel 3 de�niert und erkl •art grundlegende Begri�e der Optimierung. Das ACO
Konzept wird hierbei insbesondere in Abschnitt 3.4 vorgestellt.



3 Optimierung

In diesem Kapitel werden zuerst die Begri�e Optimierungsproblem (siehe Ab-
schnitt 3.1) sowie Optimierungsalgorithmus (siehe Abschnitt 3.2) pr •azisiert. Darauf
aufbauend werden verschiedene Suchstrategien vorgestellt (siehe Abschnitt 3.3).
Abschnitt 3.4 pr•asentiert das grundlegende Ant-Colony-Optimization-Konzept und
Abschnitt 3.5 die im Rahmen dieser Arbeit eingesetzten Abstiegsverfahren.

3.1 Optimierungsproblem

Um eine Problemstellung mit Hilfe von Optimierungsalgorithmen zu bearbeiten,
ist es n•otig, ein solches Problem als Optimierungsproblem zu modellieren. Hierzu
muss zuerst das Ziel der Optimierung de�niert werden. Zudemm•ussen die L•osungs-
komponenten bzw. Freiheitsgrade (auch als Variablen bezeichnet) und eventuelle
Nebenbedingungen bestimmt werden. Hierauf basierend wird eine Zielfunktion de-
�niert, die die L •osungen bewertet. Eine Zielfunktion stellt in der Regel nurein
gen•ahertes Modell des wirklichen Sachverhalts dar, wobei die Zielfunktion so kom-
plex gew•ahlt werden muss, dass sie den Sachverhalt ausreichend gut widerspiegelt,
aber nicht zu komplex oder unl•osbar wird.

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

f : S ! R: (3.1)

Sie weist also jeder L•osungs 2 S einen reellen Zahlenwert zu. Durch die Menge der
NebenbedingungenC wird die MengeSC � S der zul•assigen L•osungen bestimmt.
Die MengeSC enth•alt also alle L•osungen ausS, die die Nebenbedingungen erf•ullen.

Bei einem Minimierungsproblem wird eine global optimale L•osungs� 2 SC ge-
sucht, f•ur die 8s 2 SC; f (s� ) � f (s) gilt, wobei der Zielfunktionswert f (s� ) als
globales Optimum (bzw. Minimum) bezeichnet wird. F•ur eine Minimierungsauf-

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

min
s2S C

f (s) (3.2)

verwendet. Dementsprechend wird in dieser Arbeit die Suche nach dem globa-
len Optimum auch als globale Optimierung bezeichnet. Des Weiteren bezeichnet
ein Optimierungsproblem o. B. d. A. immer ein Minimierungsproblem, da jedes
Maximierungsproblem durch maxs2S C(f (s)) = � mins2S C(� f (s)) auch als Mini-
mierungsproblem gel•ost werden k•onnte.

Eine L•osungs� 2 SC ist lokal optimal bez•uglich einer sogenannten Nachbarschaft
Ns� � S , falls 8s 2 N s� \ S C; f (s� ) � f (s) gilt, wobei der Zielfunktionswert f (s� )
als lokales Minimum (bzw. lokales Optimum) bezeichnet wird.

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

Unrestringierte Kontinuierliche Optimierungsprobleme F•ur unrestringier-
te Optimierungsprobleme giltC = ; . Es gibt also keine Nebenbedingungen, die den
Suchraum einschr•anken und somit gilt S = SC. Die Variablen sind kontinuierlich.
Ein n 2 N-dimensionaler Suchraum ist dann durchS := R n de�niert und die Form
der Zielfunktion ist somit durch

f : Rn ! R (3.3)

gegeben. Im Gegensatz zur kombinatorischen Optimierung enth•alt eine Nachbar-
schaft Ns eines kontinuierlichen Optimierungsproblems die L•osungs. Es gilt also
s 2 N s.

Kombinatorische Optimierungsprobleme Bei der kombinatorischen Opti-
mierung sind die Variablen diskret. Nach Papadimitriou et. al. wird in der Regel
nach einem Objekt

"
aus einer endlichen oder m•oglicherweise abz•ahlbar unendli-

chen Menge gesucht - typischerweise nach einer ganzen Zahl, einer Menge, einer
Permutation oder einem Graph\ � [101]. Eine Nachbarschaft zu einer L•osungs wird
bei einem kombinatorischen Optimierungsproblem durch eine sogenannte Nachbar-
schaftsrelation de�niert. Die MengeNs := f s0 2 Sjs ist benachbart zus0g beinhal-
tet also alle L•osungen, die bez•uglich der Nachbarschaftsrelation zus benachbart
sind, allerdings nicht zwingenderma�ens 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 m•oglichst gute bzw. im Idealfall global optimale L•osungen f•ur ein Optimie-
rungsproblem zu �nden, werden Optimierungsalgorithmen eingesetzt. Ein Opti-
mierungsalgorithmus ist hierbei eine Arbeitsvorschrift, die beschreibt, wie ein Such-
raum durchforstet wird. Wie oben beschrieben, treten in dieser Arbeit unrestrin-
gierte kontinuierliche sowie kombinatorische Optimierungsprobleme auf. Neben der
Unterscheidung von Optimierungsalgorithmen f•ur unrestringierte kontinuierliche
oder kombinatorische Optimierung sind noch andere Eigenschaften zur Charakte-
risierung eines Optimierungsalgorithmus wichtig. In der Literatur werden einige
Begri�ichkeiten unterschiedlich de�niert oder bezeichnet. Die f•ur diese Arbeit re-
levanten Eigenschaften werden daher im Folgenden so vorgestellt, wie sie in dieser
Arbeit verwendet werden.

Vollst •andige vs. Lokale Suchverfahren Vollst•andig arbeitende Verfahren sind
Optimierungsalgorithmen, die einen Suchraum auf eine (systematische) Art und
Weise durchforsten, die garantiert, dass ein globales Optimum (falls ein solches
existiert) sicher gefunden wird. Auch wenn gerade bei kombinatorischen Optimie-
rungsproblemen in der Regel eine vollst•andige Suche m•oglich w•are, kann ein solches
Verfahren, bedingt durch beispielsweise die Komplexit•at bzw. die Gr•o�e des Such-
raums und der hierdurch ben•otigten Rechenzeit, unter Umst•anden nicht e�zient
angewendet werden. Im Gegensatz hierzu durchsuchen lokal arbeitende Suchver-
fahren typischerweise nur Teile des Suchraums. Oftmals k•onnen sie daher weder
garantieren, dass das globale Optimum gefunden wird, noch,dass das globale Op-
timum als solches identi�ziert wird, selbst falls es gefunden wird. Ein Vorteil dieser
Verfahren ist allerdings, dass sie in vielen F•allen sehr schnell gute, wenn auch nicht
zwingenderma�en global optimale L•osungen liefern.

Stochastische vs. Deterministische Suchverfahren Stochastische Suchver-
fahren sind Optimierungsalgorithmen, die w•ahrend der Suche zufallsbasierte Ent-
scheidungen tre�en, von denen der weitere Suchverlauf abh•angt. Werden diese
Suchverfahren unter gleichen Startbedingungen mehrmals ausgef•uhrt, ist somit
nicht garantiert, dass sie am Ende der Suche immer die selbenL•osungen liefern.
Im Gegensatz dazu arbeiten deterministische Suchverfahren ohne zufallsbasierte
Entscheidungen und garantieren, dass aus gleichen Startbedingungen auch immer
der gleiche Suchverlauf resultiert.

Abstiegsverfahren vs. Globale Suchverfahren Abstiegsverfahren starten von
einer Startl•osung s 2 S. Pro Iteration suchen sie nach einer L•osung s0 2 S,
f•ur die f (s) < f (s0) gilt. Im Fall der kombinatorischen Optimierung wird hier-
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zu in der Regel eine durch eine Nachbarschaftsrelation de�nierte Nachbarschaft
Ns durchsucht. Bei kontinuierlichen Optimierungsproblemenwird beispielsweise
eine Nachbarschaft in Form aller Punkte einer Geraden (de�niert durch s und ei-
ner Abstiegsrichtung) durchsucht (siehe Abschnitt 3.5). Werden L•osungens0 mit
f (s) < f (s0) gefunden, wird die Suche ausgehend von einer dieser verbessernden
L•osungen fortgesetzt. Diese Verfahren steigen solange ab, bis sie in einem loka-
len oder globalen Minimum angekommen sind, womit der Suchprozess endet, da
sich in Ns keine verbessernden L•osungen �nden lassen. Sie k•onnen einem Mini-
mum also nicht mehr entkommen. Die Menge der Startl•osungen, von der aus ein
Abstiegsverfahren zu ein und derselben lokal optimalen L•osungs� f•uhrt, wird als
Attraktionsbecken von s� bez•uglich dem Abstiegsverfahren bezeichnet. Im Gegen-
satz zu Abstiegsverfahren sollen globale Suchverfahren m•oglichst gro�e Teile des
Suchraums durchforsten, ohne in bestimmten Regionen oder lokalen Minima ste-
cken zu bleiben. Die prinzipielle Zielsetzung ist hierbei,das globale Optimum zu
�nden. Sie ben•otigen also Mechanismen, um lokalen Optima zu entkommen und
um durch eine Diversi�zierung (siehe Abschnitt 3.3) der Suche weite Teile des
Suchraums zu explorieren.

Populationsbasierte Verfahren Populationsbasierte Verfahren verwalten ei-
ne Population bestehend aus mehreren L•osungen. Hierbei gibt es verschiedenste
Mechanismen, wie einzelne L•osungen oder auch die gesamte Population den Such-
verlauf beein
ussen.

Gradientenbasiert vs. Gradientenfrei Insbesondere f•ur die kontinuierliche
Optimierung liefern Ableitungen Informationen•uber die Suchlandschaft, die ent-
sprechende gradientenbasierte Optimierungsalgorithmennutzen k•onnen. Hierf•ur
ist nat•urlich die Voraussetzung, dass die Zielfunktion (in der Regel mindestens
einmal stetig) di�erenzierbar ist und dass die Ableitungen (e�zient) berechnet
werden k•onnen. Ist dies nicht der Fall, k•onnen auch gradientenfreie Verfahren ein-
gesetzt werden. Sie setzen in der Regel nur eine Auswertbarkeit der Zielfunktion
voraus, m•ussen daher aber auch mit weniger Suchlandschaftsinformationen aus-
kommen.

3.3 Suchstrategie

Ein Problem von global arbeitenden Verfahren, die den Suchraum nicht vollst•an-
dig durchforsten ist, die richtige Balance zwischen sogenannter Diversi�zierung
und Intensivierung der Suche zu �nden. Ein Mechanismus zur Diversi�zierung des
Suchprozesses soll daf•ur sorgen, dass m•oglichst gro�e Teile des Suchraums explo-
riert werden, ohne dass die Suche in bestimmten Bereichen des Suchraums sta-
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gniert. Hierzu muss insbesondere auch gew•ahrleistet sein, dass die Suche lokalen
Optima entkommen kann. Strategien, um einem Optimum oder einer Suchraumre-
gion zu entkommen, werden im Folgenden auch Ausbruchsstrategien genannt. Die
Zielsetzung, gute bzw. idealerweise global optimale L•osungen zu �nden, erfordert
allerdings, dass globale Optimierungsverfahren auch in vielversprechenden Regio-
nen des Suchraums ihre Suche dahingehend intensivieren, dass sie dort gefundene
L•osungen e�zient weiter verbessern. Ohne einen Mechanismuszur Intensivierung
der Suche k•onnte es passieren, dass die Suche in Regionen um gute lokal oder sogar
global optimale L•osungen gelangt, ohne dass diese L•osungen aufgefunden werden.
Eine Balance zwischen weit gestreuter und intensivierter Suche in bestimmten Re-
gionen zu �nden, ist hierbei in der Regel nicht trivial. Im Folgenden werden einige
Diversi�zierungs-, Intensivierungs- sowie Ausbruchsstrategien vorgestellt.

Ein Abstiegsverfahren kann als eine Intensivierungsstrategie angesehen werden,
die eine Startl•osung (m•oglichst e�zient) verbessert, bis idealerweise ein lokales oder
globales Optimum erreicht wird. In Abschnitt 3.5 werden 3 Abstiegsverfahren zur
unrestringierten kontinuierlichen Optimierung genauer vorgestellt, daher wird hier
nicht weiter auf Abstiegsverfahren eingegangen. Einige globale Optimierungsver-
fahren basieren auf Abstiegsverfahren, die allerdings•uber einen Ausbruchsmecha-
nismus verf•ugen.

Ein m•oglicher Ausbruchsmechanismus ist, w•ahrend des Suchprozesses nicht nur
verbessernde, sondern gegebenenfalls auch verschlechternde Suchschritte durch-
zuf•uhren, also L•osungen zu akzeptieren, die bez•uglich der Zielfunktion schlechter
bewertet werden als die bisher beste gefundene L•osung, um dann von diesen L•osun-
gen aus den Suchprozess fortzusetzen. Eines der bekanntesten Beispiele hierf•ur ist
das sogenannte Simulated Annealing (SA) [70]. SA Methoden akzeptieren w•ahrend
des Suchprozesses mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit auch verschlechternde
L•osungen. Diese Wahrscheinlichkeit wird hierbei•uber einen Temperaturparameter
geregelt, der sich mit fortschreitendem Suchprozess ver•andert.

Ein Beispiel f•ur eine ged•achtnisbasierte Methode ist die sogenannte Tabu Search
(TS) [36,37]. Sie verbietet Suchschritte, die wieder zu k•urzlich besuchten L•osungen
zur•uckf•uhren und kann so insbesondere auch verschlechternde L•osungen anneh-
men.

Eine andere m•ogliche Ausbruchsstrategie ist es, die Zielfunktion selbstmit Hilfe
von Bestrafungstermen zu ver•andern. Dynamic Local Search (DLS) [62] Metho-
den berechnen beispielsweise Bestrafungswerte, mit denenbestimmte L•osungen
oder L•osungskomponenten belegt werden. Diese werden dann auf dieeigentliche
Zielfunktion addiert und modi�zieren so die Suchlandschaft.

Andere Methoden, wie beispielsweise die Iterated Local Search (ILS) [85, 86],
folgen einem hybriden Ansatz. Sie kombinieren ein Abstiegsverfahren, 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 gefundenen L•osung in
ein anderes Attraktionsbecken zu gelangen, um dort wiederum abzusteigen.

Populationsbasierte Ans•atze verwalten mehrere verschiedene L•osungen gleich-
zeitig und sorgen schon damit f•ur eine gewisse Diversi�zierung der Suche. Evo-
lution•are Algorithmen nutzen hierbei Selektions-, Mutations- und/oder Rekom-
binationsoperatoren, um eine bestehende Population in eine neue Population zu
•uberf•uhren. Bekannte Beispiele hierf•ur sind Genetische Algorithmen [61] oder Evo-
lutionsstrategien [108]. Ein weiteres Beispiel stellen die Particle Swarm Optimizati-
on (PSO) [69] Algorithmen dar, die das Verhalten von Tierschw•armen nachahmen.
Die einzelnen Partikel bewegen sich im Suchraum, beein
usst von ihrer Erinnerung
an die beste selbst gefundene L•osung und die gesamtbeste L•osung der Population.

Auch Ant-Colony-Optimization (ACO) Verfahren geh•oren zu den populations-
basierten Algorithmen. F•ur diese Arbeit wurde eine spezielle ACO Variante, das
sogenannte Max-Min-Ant-System [117], in Kombination mit einem Abstiegsver-
fahren verwendet. Der ACO Algorithmus hat hierbei die Aufgabe, m•oglichst weite
Bereiche des Suchraums zu explorieren und die Suche hin zu g•unstigen Attrak-
tionsbecken zu f•uhren, w•ahrend das Abstiegsverfahren die Suche innerhalb der
Attraktionsbecken intensiviert. In den folgenden Abschnitten 3.4 und 3.5 werden
ACO und Abstiegsverfahren genauer besprochen.

Ein ersch•opfender •Uberblick •uber verschiedene Optimierungsstrategien w•urde
den Rahmen dieser Arbeit sprengen. Weitere Informationen bez•uglich gradienten-
freier oder gradientenbasierter Suchstrategien f•ur kontinuierliche Optimierungspro-
bleme k•onnen beispielsweise in [100] oder [125] gefunden werden. Ein •Uberblick
•uber globale deterministische Verfahren �ndet sich in [63]. Weitere Verfahren zur
stochastischen globalen Optimierung von kombinatorischen Optimierungsproble-
men sind in [62] beschrieben.

3.4 Ant Colony Optimization

Ant Colony Optimization [22,23,26] (ACO) Algorithmen sind naturinspirierte Op-
timierungsalgorithmen, die urspr•unglich zur Optimierung von kombinatorischen
Entscheidungsproblemen bzw. deren Optimierungsproblemvarianten entworfen wur-
den. ACO-Verfahren wurden hierbei insbesondere auf sehr viele Probleme ange-
wendet, die der Komplexit•atsklasse derN P -harten Probleme zugeordnet werden
k•onnen. Bisher existieren keine e�zienten, polynomiell beschr•ankt arbeitenden Al-
gorithmen, die auf heutigen RechnerarchitekturenN P -harte Probleme wie bei-
spielsweise das sogenannteTravelling Salesman Problemim allgemeinen Fall ex-
akt l •osen. Verschiedene stochastische, nicht vollst•andig arbeitende Verfahren haben
sich aber als sehr erfolgreich auf solchen Problemen erwiesen. F•ur weitere Betrach-
tungen zur Komplexit•atstheorie wird auf Grundlagenliteratur verwiesen [110].
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ACO Algorithmen sind populationsbasierte stochastische Verfahren. Sie durch-
suchen den Suchraum in der Regel nicht ersch•opfend, wurden aber als global ar-
beitende Verfahren konzipiert und schon erfolgreich f•ur viele verschiedene (N P -
harte) Probleme eingesetzt. Ein ausf•uhrlicher •Uberblick •uber ACO-Konzepte und
deren Anwendung auf verschiedene Problemstellungen �ndet sich in [118]. Ihre
Arbeitsweise ist durch Ideen beein
usst, die auf der Beobachtung der Futtersuche
bestimmter realer Ameisenarten basieren. Die ersten Ant Colony Optimization
Algorithmen wurden Anfang der 90er Jahre entwickelt [21,24,25].

Inspiration Ameisen der Art Iridomyrmex Humilis �nden g•unstige (im Idealfall
k•urzeste) Wege von ihrem Bau zu einer Futterquelle und zur•uck, indem jede Amei-
se per indirekter Kommunikation Informationen an die anderen Ameisen liefert.
Hierzu legt eine Ameise auf dem Weg zur Futterquelle sowie auf dem Weg zur•uck
zum Bau Pheromone ab, wodurch sich Pheromonspuren bilden, denen die Amei-
sen folgen k•onnen. Auf h•au�g benutzten Pfaden bilden sich so Pheromonspuren
h•oherer Konzentration als auf selten benutzen Pfaden. Je h•oher die Pheromon-
konzentration auf einem Pfad ist, desto gr•o�er ist hierbei die Wahrscheinlichkeit,
dass eine Ameise diesem Pfad folgt. Dieses Verhalten wurde durch sogenannte
Doppel-Br•ucken-Experimente genauer untersucht [20,43].

Der Versuchsaufbau besteht hierbei aus zwei Br•ucken, die den Bau mit der Fut-
terquelle verbinden (siehe Abbildung 3.1). Auf ihrem Weg vom Bau zur Futter-
quelle hat also jede Ameise die M•oglichkeit, einen der beiden Wege zu w•ahlen. Das
Experiment wurde hierbei sowohl mit Br•ucken gleicher L•ange (Abbildung 3.1 links)
als auch mit Br•ucken unterschiedlicher L•ange (Abbildung 3.1 rechts) durchgef•uhrt.
Zu Beginn des Experiments sind beide Wege frei von Pheromonmarkierungen. Be-
geben sich nun Ameisen auf Futtersuche, tre�en sie anf•anglich rein zuf•allig ihre
Wegwahl, legen aber st•andig Pheromone ab und bilden somit Pheromonspuren, die
die Wegwahl beein
ussen. Nimmt die Pheromonkonzentration auf einem der Pfa-
de zu, w•ahlen die Ameisen mit einer h•oheren Wahrscheinlichkeit diesen Pfad, was
dazu f•uhren kann, dass die Wahl der Ameisen hin zu einem der beiden m•oglichen
Pfade konvergiert.

Im Fall der gleich langen Br•ucken kann beobachtet werden, dass hierbei keiner
der beiden Pfade bevorzugt wird, wohingegen im Fall der unterschiedlich langen
Br•ucken die Wegwahl sehr zuverl•assig hin zum k•urzeren Pfad konvergiert. Dass
auch bei gleich langen Pfaden die Wegwahl konvergieren kann, kann dadurch er-
kl•art werden, dass sich zuf•allig mehr Ameisen f•ur einen der beiden Wege als f•ur
den anderen entscheiden und somit dort die Pheromonkonzentration steigt, was
dazu f•uhrt, dass dieser Weg auch weiterhin verst•arkt bevorzugt wird. Im Fall der
unterschiedlich langen Pfade sind die Ameisen schneller an der Futterquelle, die
den k•urzeren Pfad w•ahlen. In gleicher Zeit kommen also im Mittel mehr Amei-
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Futterquelle FutterquelleAmeisenbau Ameisenbau

Abbildung 3.1: Versuchsaufbau des Doppel-Br•ucken-Experiments. Die Futterquelle ist
vom Ameisenbau aus•uber jeweils zwei verschiedene Wege zu erreichen.
Links sind beide Wege gleich lang, rechts ist der obere Weg k•urzer als
der untere.

sen •uber den k•urzeren Weg an der Futterquelle an als•uber den l•angeren Weg.
Ist dies der Fall, ist die Pheromonkonzentration auf dem k•urzeren Weg h•oher und
wird daher auch auf dem R•uckweg von den Ameisen bevorzugt. Hierdurch wird
die Pheromonkonzentration auf dem k•urzeren Weg weiter erh•oht und die Wegwahl
kann hin zum k•urzeren Weg konvergieren.

Funktionsweise ACO-Algorithmen arbeiten mit einer Population bestehend aus
nAnts 2 N k•unstlichen Ameisen (eine Kolonie), die nach L•osungen f•ur ein Op-
timierungsproblem suchen, wobei der Suchprozess durch dasoben beschriebene
Prinzip der indirekten Kommunikation beein
usst wird. Algorithmus 3.1 zeigt ei-
ne allgemeine Form des ACO-Algorithmus. Pro Iterationt eines ACO-Algorithmus
konstruiert jede Ameisek = 1; : : : ; nAnts eine L•osungst

k 2 S (siehe Algorithmus
3.1: L•osungskonstruktion). Hierbei muss eine Ameisek bestimmte Entscheidun-
gen tre�en. Zum Beispiel, welche Werte sie w•ahlt, um sie den Variablen (oder
Freiheitsgraden) zuzuweisen oder welche L•osungskomponenten sie f•ur die L•osungs-
konstruktion aussucht. Entscheidungen tri�t eine Ameise zufallsbasiert. Allerdings
wird die Wahrscheinlichkeit, eine bestimmte Entscheidungzu tre�en, durch Phero-
monmarkierungen� sowie durch heuristische Informationen� beein
usst. Optional
kann nach der L•osungskonstruktion noch ein Abstiegsverfahren angewendetwer-
den, um die konstruierten L•osungen weiter zu verbessern (siehe Algorithmus 3.1:
Abstiegsverfahren anwenden). Nachdem dieser Prozess beendet wurde, werden die
Pheromonmarkierungen abh•angig von den L•osungenSt := f st

kg und deren jeweili-
gen Zielfunktionswerten aktualisiert (siehe Algorithmus 3.1: Pheromonmarkierun-
gen aktualisieren). Zuerst werden die Pheromonmarkierungen mit einem Startwert
initialisiert. Der Zyklus aus L•osungskonstruktion, Anwendung eines Abstiegsver-
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fahrens und Aktualisierung der Pheromonmarkierungen wird dann so lange wie-
derholt, bis ein Abbruchkriterium erf•ullt ist.

Algorithmus 3.1 Ant Colony Optimization
Initialisierung
while not Abbruchkriterium erf •ullt do

L•osungskonstruktion
Abstiegsverfahren anwenden // optional
Pheromonmarkierungen aktualisieren

end while

F•ur diese Arbeit wurde ein sogenanntes Max-Min-Ant-System (MMAS) [117]
verwendet. Es zeichnet sich insbesondere durch eine obere und eine untere Schran-
ke f•ur Pheromonmarkierungen und einen speziellen Mechanismuszum Aktualisie-
ren der Pheromonmarkierungen aus. Beide Besonderheiten zielen im Speziellen auf
verbesserte Diversi�kationseigenschaften der Suche ab. Eine theoretische Untersu-
chung bez•uglich des Konvergenzverhaltens von ACO-Algorithmen kann in [116]
gefunden werden. Da die in dieser Arbeit verwendete MMAS Variante 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 gestellt.

3.5 Abstiegsverfahren

Zur L•osung vonn-dimensionalen unrestringierten kontinuierlichen Optimierungs-
problemen wurden f•ur diese Arbeit ein Quasi-Newton- (QN) und ein Conjugate-
Gradient-Verfahren (CG) sowie der Nelder-Mead-Simplex (NMS) Algorithmus ver-
wendet. Alle drei sind deterministische, lokal arbeitende Abstiegsverfahren, wobei
nur QN sowie CG Gradienteninformationen nutzen und NMS gradientenfrei arbei-
tet.

Beide gradientenbasierten Verfahren arbeiten nach dem gleichen Prinzip. Die
Optimierung startet ausgehend von einer L•osungx0 2 Rn . Pro Iteration i wird
ausgehend von der aktuellen L•osungx i und einer Abstiegsrichtungd i 2 Rn eine
Schrittweite � i 2 R bestimmt. Eine aktualisierte L•osungx i +1 wird dann durch

x i +1 = x i + � i d i (3.4)

berechnet. Eine Abstiegsrichtung ist hierbei eine Richtung, in der eine verbesserte
L•osung (bez•uglich der Zielfunktion f ) gefunden werden kann. QN und CG unter-
scheiden sich in den Verfahren, um eine solche Abstiegsrichtung zu bestimmen,
worauf sp•ater genauer eingegangen wird. Die Schrittweite� i wird f •ur beide Ver-
fahren durch sogenannteLine-Search-Methoden ermittelt. Die Optimierung wird
beendet, sobald ein Terminierungskriterium erf•ullt ist.
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3.5.1 Line Search

F•ur eine einfachere Lesbarkeit wird im Folgenden die Schreibweiseg(� ) := f (x +
� d) verwendet.

Ausgehend von einer L•osungx 2 Rn sucht eine Line Search Methode entlang
der Abstiegsrichtungd 2 Rn nach Schrittweiten � 2 R, die bez•uglich bestimmter
Kriterien, wie beispielsweise den Wolfe Bedingungen [35,100], zu ausreichend ver-
besserten L•osungen f•uhren. F•ur die Suche nach einem geeigneten� ist f•ur diese
Arbeit insbesondere die sogenannteArmijo Regel

g(� ) � g(0) + ��g 0(0) (3.5)

von Bedeutung. Nach [99] und [105] ist beispielsweise f•ur die Anwendung der Line
Search in BFGS (siehe Abschnitt 3.5.2) ein Wert� = 10� 4 typisch, welcher daher
auch f•ur diese Arbeit gew•ahlt wurde.

3.5.2 Quasi-Newton Methode

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

d i = �r 2f (x i )� 1r f (x i ) (3.6)

bestimmt. QN-Verfahren verwenden anstatt der Hesse-Matrixr 2f (x i ) allerdings
nur eine N•aherungB i 2 Rn� n an diese, die bestimme Forderungen erf•ullen muss,
damit garantiert werden kann, dass eine nach Formel 3.6 berechnete Richtungd i

eine Abstiegsrichtung ist. Ausf•uhrliche Erl•auterungen und Beweise hierzu �nden
sich zum Beispiel in [35].

Ausgehend von einer (beliebigen) positiv de�niten MatrixB 0 wird in jeder Itera-
tion i durch eine Modi�kation von B i eine Matrix B i +1 berechnet, die die bisher in
B i gesammelte Information•uber die Zielfunktion mit den in der aktuellen Iteration
zur Verf•ugung stehenden Informationen kombiniert. Hierf•ur existieren verschiedene
Aktualisierungsformeln, wie zum Beispiel die sogenannte Davidon-Fletcher-Powell
(DFP) [19,32] oder die Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno(BFGS) [10,31,40,112]
Formel, wobei seit den 1970er Jahren BFGS als generell am e�ektivsten angesehen
wird [99]. Laut [35] (Seite 135) ist die BFGS-Formel die Quasi-Newton Formel,

"
die

sich in der numerischen Praxis als die erfolgreichste allerQuasi-Newton-Formeln
herausgestellt hat\.

F•ur diese Arbeit wurde ein BFGS-Verfahren basierend auf der Implementierung
aus [105] verwendet, das direkt eine N•aherung der inversen Hesse-Matrix berechnet.
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Die Abbruchkriterien dieser BFGS-Variante sind neben einermaximalen Iterati-
onsanzahlBFGSmaxit 2 N ein Schrittweitenkriterium

max
j =1 ;:::;n

�
jp i;j j

max(jx i +1 ;j j; 1)

�
< cx (3.7)

mit p i = x i +1 � x i , sowie ein Gradientenkriterium

max
j =1 ;:::;n

�
jr f (x i +1 ) j j max(jx i +1 ;j j; 1)

max(jf (x i +1 )j; 1)

�
< cg; (3.8)

die jeweils durchcx 2 R++ bzw. cg 2 R++ parametrisiert werdeny. Falls also
die maximale IterationsanzahlBFGSmaxit erreicht wurde oder eine der beiden
Ungleichungen 3.7 bzw. 3.8 erf•ullt ist, wird der Abstieg abgebrochen. In [105] wird
vorgeschlagen,cx abh•angig von der jeweiligen Rechnerpr•azision zu w•ahlen. Damit
allerdings auf verschiedenen Rechnern das Schrittweitenkriterium trotzdem immer
gleich parametrisiert wird, wurde hier der in [104] verwendete Wert cx = 1:2� 10� 7

gew•ahlt. Die Parametrisierung des Gradientenkriteriums wirdproblemabh•angig
vorgenommen (siehe Abschnitt 7.3).

Die verwendete Line Search Methode sucht ausgehend von einem vollen Schritt
g(1) nach einer Schrittweite� , die die Armijo Bedingung 3.5 erf•ullt. Weitere Im-
plementierungsdetails �nden sich in [105].

3.5.3 Conjugate-Gradient Methode

Fletcher und Reeves stellten eine erste Conjugate-Gradient-Version (FRCG) [33]
zur L•osung von unrestringierten kontinuierlichen Optimierungsproblemen vor. Aus-
gehend von einer Startl•osungx0 2 Rn und einer Startrichtungd0 wird pro Iteration
i eine aktualisierte Abstiegsrichtung durch

d i +1 = �r f (x i +1 ) + � i +1 d i (3.9)

so berechnet, dass die jeweiligen Abstiegsrichtungend i paarweise zueinanderA-
konjugiert sind [35]. Verschiedene CG-Verfahren unterscheiden sich hierbei haupt-
s•achlich in der Berechnung von� . Eine wichtige Variante des FRCG ist das Polak-
Ribiere-Conjugate-Gradient (PRCG) Verfahren [103]. Das PRCG-Verfahren wurde
f•ur diese Arbeit gew•ahlt, weil das FRCG-Verfahren

"
numerisch dem ... Polak-

Ribiere-Verfahren aber i.a. unterlegen ist.
"

(Zitat [35] Seite 219).
Die in dieser Arbeit verwendete PRCG-Variante basiert auf einer Implementie-

rung aus [105]. Abbruchkriterien sind die maximale IterationsanzahlPRmaxit 2 N,

yR++ := f x 2 Rjx > 0g
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ein Konvergenzkriterium bez•uglich des Funktionswerts, das•uber cf 2 R++ para-
metrisiert wird, sowie das auch schon f•ur das BFGS Verfahren verwendete Gra-
dientenkriterium. Die eingesetzte Line Search Methode basiert auf dem Verfahren
vom goldenen Schnittund der Methode von Brent und wird sowohl in einer gradi-
entenbasierten als auch in einer gradientenfreien Versionverwendet. Im Folgenden
bezeichnet daher PRCGg die Conjugate-Gradient-Variante, die mit der gradienten-
basierten Line-Search-Methode arbeitet und PRCGf die Variante, die die gradi-
entenfreie Line Search verwendet. Eine genauere Beschreibung 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 gradientenfreies Optimie-
rungsverfahren f•ur unrestringierte kontinuierliche Optimierungsprobleme. In einem
n-dimensionalen Suchraum Rn basiert das Verfahren aufn + 1 Punkten S = f x i g,
x i 2 Rn , i = 1; : : : ; n + 1, deren konvexe H•ulle einen sogenannten Simplex bil-
den. Ausgehend von einem Startsimplex wird pro Iteration versucht, den jeweils
schlechtesten Punkt bez•uglich der Zielfunktion durch einen Punkt mit einem besse-
ren Zielfunktionswert zu ersetzen. Hierzu werden die Koordinaten des schlechtes-
ten Punktes durch Re
exions-, Expansions- oder (•au�ere/innere) Kontraktions-
Aktionen ver•andert. Gelingt es nicht, einen verbesserten Punkt zu �nden, wird
der gesamte Simplex komprimiert. Dieses Vorgehen wird wiederholt, bis ein Ab-
bruchkriterium erf•ullt ist. Die einzelnen Aktionen sind f•ur einen 2-dimensionalen
Suchraum in Abbildung 3.2 veranschaulicht. Die Suche wird hierbei von einem
Startpunkt xstart 2 Rn aus begonnen, bez•uglich dessen die MengeS, die den
Startsimplex de�niert, gebildet wird. Die Startsimplexkonstruktion wird genauer
in Abschnitt 7.2 beschrieben.

Kriterien, die die Suche abbrechen, sind die maximale Anzahlder Funktions-
auswertungenNMSmaxf sowie ein funktionswertbasiertes Kriterium, das dem im
PRCG-Verfahren verwendeten Kriterium entspricht. Eine Besonderheit des NMS-
Verfahrens ist, dass die Suche unter Umst•anden mehrmals iteriert neu gestartet
werden sollte [68], da hierdurch weiter verbesserte L•osungen gefunden werden k•on-
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, wobeix l der beste,xh der
schlechteste undxs der zweitschlechteste Punkt bez•uglich der jeweili-
gen Zielfunktionswerte ist. Der aus den jeweiligen Aktionen resultierende
Simplex ist durch die gestrichelten Linien markiert.





4 Strukturberechnungsverfahren

Im Folgenden wird das im Rahmen dieser Arbeit entwickelteM ax-M in-A nt-
System for Structure Calculation (MMASSC) vorgestellt. Hierzu wird in Ab-
schnitt 4.1 das zugrunde liegende Optimierungsproblem formuliert, in Abschnitt
4.2 die Zielfunktion und in Abschnitt 4.3 der verwendete Optimierungsalgorithmus
beschrieben.

4.1 Strukturberechnung formuliert als
Optimierungsproblem

Im Folgenden wird das Proteinstrukturberechnungsproblembasierend auf NMR-
Daten als Optimierungsproblem formuliert. Als bekannt vorausgesetzt werden hier-
bei die Aminos•aurensequenz des Proteins sowie ein Satz von NMR-Daten, der in
der in Abschnitt 2.2 beschriebenen Form vorliegt. Dabei wirdvorerst angenommen,
dass die NMR-Daten nicht mehrdeutig sind. Methoden zur Behandlung mehrdeuti-
ger Daten werden in Kapitel 5 behandelt. Ausgehend von eindeutigen NMR-Daten
kann das Strukturoptimierungsproblem als unrestringiertes kontinuierliches Opti-
mierungsproblem formuliert werden.

Ziel Das Ziel der hier beschriebenen Strukturoptimierung ist, eine dreidimensio-
nale Struktur eines Molek•uls (also die r•aumliche Anordnung aller Atome zuein-
ander) zu �nden, die die durch NMR-Daten gewonnenen Strukturinformationen
m•oglichst gut erkl•art. Hierbei wird in dieser Arbeit die G•ute der Strukturen durch
die in Abschnitt 4.2 besprochene Zielfunktion bestimmt.

Freiheitsgrade Als Freiheitsgrade des Strukturoptimierungsproblems wurden
die ntors 2 N drehbaren Torsionswinkelx tors

i , i = 1; : : : ; ntors des zu optimierenden
Molek•uls gew•ahlt. Voraussetzung f•ur die Einstufung als

"
drehbar\ ist hierbei, dass

eine Bindung, um die rotiert werden soll, eine Einfachbindung ist, die sich nicht in
einem Ringsystem be�ndet. Bindungsl•angen und Bindungswinkel werden w•ahrend
der Strukturoptimierung festgehalten und somit nicht optimiert.

Einige erfolgreiche Ans•atze zur NMR-Strukturberechnung, wie beispielsweise
das Programm DYANA [55], basieren auf der Verwendung von Torsionswinkel-

29
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freiheitsgraden (siehe Abschnitt 2.2). Im Gegensatz zu Ans•atzen, die kartesische
Atomkoordinaten als Freiheitsgrade verwenden, kann durchdiese Wahl die An-
zahl der Freiheitsgrade reduziert werden und die Zielfunktion muss keine Terme
enthalten, die Bindungsl•angen oder Bindungswinkel bewerten. Um eine dreidimen-
sionale Struktur eines Molek•uls zu bestimmen, m•ussen allerdings die ben•otigten
Bindungsl•angen und Bindungswinkel festgelegt werden. Dies kann durch Verwen-
dung einer Struktur-Bibliothek geschehen. Damit die dreidimensionale Struktur
eines Molek•uls vollst•andig bestimmt ist, muss f•ur jeden Torsionswinkelx tors

i ein
Wert bestimmt werden. Somit muss einntors -dimensionaler SuchraumS durch-
sucht werden.

L•osung Als eine L•osungs 2 S des Strukturoptimierungsproblems wird einntors -
dimensionaler Vektors = ( s1; : : : ; sn tors ) bezeichnet, wobei diei -te Komponente
si 2 R von s jeweils demi-ten Torsionswinkelx tors

i einen Wert bzw. Winkel zuord-
net. Somit ist der SuchraumS gegeben durchS � Rn tors . Damit die in Abschnitt
3.5 beschriebenen Verfahren zur unrestringierten kontinuierlichen Optimierung oh-
ne Modi�kationen zur Strukturoptimierung eingesetzt werden k•onnen, wirdS aller-
dings nicht aufS = [0; 360[n tors eingeschr•ankt, sondern alsS = R n tors de�niert. Die
kartesischen Koordinaten der einzelnen Atome k•onnen durch die Auswertung einer
kinematischen Kette ermittelt werden. F•ur diese Arbeit wurde hierf•ur das in [127]
beschriebene Verfahren verwendet. Die Bestimmung der kartesischen Atomkoordi-
naten ist bei jeder Zielfunktionsauswertung n•otig, um Zielfunktionsterme, die auf
Abst•anden von Atompaaren basieren, komfortabel zu formulierenund auszuwer-
ten. Da eine L•osungs eine dreidimensionale Molek•ulstruktur vollst •andig bestimmt,
wird im Folgenden nicht immer explizit zwischen einer L•osungs und der durch s
de�nierten Struktur unterschieden.

4.2 Zielfunktion

Die Zielfunktion f : S ! R ordnet jeder L•osungs 2 S bzw. der entsprechenden
dreidimensionalen Molek•ulstruktur einen Wert f (s) 2 R zu. Sie entspricht der in
Formel 3.3 gezeigten Form und dient als Ma� f•ur die G•ute einer L•osung s be-
z•uglich der aus NMR-Daten generierten Strukturinformationen (siehe Abschnitt
2.1). Alle auf Atomabst•anden basierende Zielfunktionsterme sind hierbei jedoch
der besseren Lesbarkeit halber nicht als Funktion der Torsionswinkelwerte, also
den Werten einer L•osungs 2 S ausgedr•uckt, sondern als Funktion der Abst•an-
de von Atompaaren. Um diese Abst•ande zu berechnen, wird vor der eigentlichen
Zielfunktionsauswertung eine kinematische Kette bez•uglich s ausgewertet. Danach
werden die ben•otigten Abst•ande berechnet.
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Die hier verwendete Zielfunktion 4.1

f = wupper f upper + wlower f lower + wvdw f vdw + wangle f angle (4.1)

besteht aus den Termen

� f upper zur Bewertung von oberen Distanzschranken,

� f lower zur Bewertung von unteren Distanzschranken,

� f vdw zur Bewertung von Van-der-Waals-Wechselwirkungen und

� f angle zur Bewertung von Torsionswinkel Beschr•ankungen.

Hierbei sindwupper ; wlower ; wvdw ; wangle 2 R+ Gewichtungsfaktoren. Terme f•ur Bin-
dungsl•angen und Bindungswinkel sind hier nicht n•otig, da ausschlie�lich Torsions-
winkelfreiheitsgrade optimiert werden und somit Bindungsl•angen und Bindungs-
winkel unver•andert bleiben (siehe Abschnitt 4.1). Die im Folgenden vorgestellten
Zielfunktionsterme basieren auf den DYANA-Zielfunktionstermen [55]. Diese sind
so gew•ahlt, dass jede L•osungs 2 S (bzw. die jeweilss entsprechende Struktur)
mit einem Zielfunktionswert f � 0 bewertet wird, wobei der Zielfunktionswert
f = 0 f •ur eine Struktur nur erreicht werden kann, falls f•ur diese Struktur keine
Beschr•ankung verletzt wurde. Der global optimale Funktionswertf = 0 kann so-
mit nur erreicht werden, falls sich keine unerf•ullbaren Beschr•ankungen unter den
Strukturinformationen be�nden.

4.2.1 Abstandsbasierte Terme

Im Folgenden bezeichnetd�� =
p

(x � � x � )2 + ( y� � y� )2 + ( z� � z� )2 den euklidi-
schen Abstand zwischen zwei Atomen� und � mit den jeweiligen kartesischen Ko-
ordinaten (x � ; y� ; z� ) sowie (x � ; y� ; z� ). Des Weiteren liefert vdwr(�) bzw. vdwr(� )
die Van-der-Waals-Radien von� und � .

Falls der Abstand d�� zweier Atome� und � einer Distanzbeschr•ankung r dist =
(�; �; b ) die Schrankebverletzt, wird diese Verletzung durch eine Funktion bewertet.
Hierzu stehen in MMASSC die Funktionenf r 1(d�� ; b) und f r 2(d�� ; b) zur Verf•ugung.

f r 1(d; b) =
�

d2 � b2

2b

� 2

(4.2)

f r 2(d; b) = ( d � b)2 (4.3)

Formel 4.2 wird schon seit Langem erfolgreich zum Bewerten von Distanzinforma-
tionen benutzt [7, 8, 53, 55] und wurde daher auch in MMASSC integriert. Aller-
dings bewertet Formel 4.2 Verletzungen st•arker oder schw•acher abh•angig von der
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Schrankeb[54]. Beispielsweise ist f•ur eine obere Distanzschrankeb= 2 �A, die um 4
�A verletzt ist, der Funktionswert f r 1(6; 2) = 64 mehr als doppelt so gro� als f•ur ei-
ne genauso stark verletzte Distanzschrankeb= 5 �A mit einem Funktionswert von
f r 1(9; 5) = 31:36. Abbildung 4.1 verdeutlicht dieses Verhalten. Daher wurde als
Alternative zu Formel 4.2 in MMASSC auch Formel 4.3 implementiert, die dieses
Verhalten nicht zeigt und auch schon in DYANA [55] verwendet wurde. Formel 4.3
steigt nur quadratisch mit der Verletzung einer Distanzschranke an, w•ahrend 4.2
mit der 4-ten Potenz des Abstands ansteigt. Abbildung 4.2 zeigt beide Funktionen
f•ur eine Schrankeb = 3 �A. Welche der beiden Funktionen in MMASSC zur Be-
rechnung der Zielfunktion verwendet wird, kann durch einenParameter bestimmt
werden. Falls nicht explizit zwischenf r 1 und f r 2 unterschieden werden muss, wird
im Folgenden die Schreibweisef r verwendet.
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Abbildung 4.1: Formel 4.2 bewertet verletzte Distanzschranken nicht ausschlie�lich ab-
h•angig von der H•ohe der Verletzungv, sondern auch abh•angig von der
Schrankeb. Gezeigt wird f r 1(b+ v; b) aufgetragen•uber v f•ur verschiedene
Werte von b.

Van-der-Waals-Wechselwirkungen zwischen Atomen� und � werden auch als
Distanzbeschr•ankungen (�; �; b ) de�niert, wobei die Schranke b als die Summe
b = vdwr( �) + vdwr( � ) der Van-der-Waals-Radien vdwr(�) und vdwr(� ) berech-
net wird. F•ur die Berechnung der abstandsbasierten Termef upper und f lower wird
die De�nition einer Distanzbeschr•ankung r dist = ( �; �; b ) aus Abschnitt 2.1 um
einen Gewichtungsfaktorw 2 R+ erweitert. F•ur obere Distanzbeschr•ankungen
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Abbildung 4.2: Formel 4.2 steigt mit der vierten Potenz der Distanz d, wohingegen
Formel 4.3 nur quadratisch bez•uglich der Verletzung der Distanzschranke
steigt. Aufgetragen sind f r 1(d; b) sowie f r 2(d; b) •uber der Distanz d mit
einer Schrankeb = 3.

wird au�erdem eine zweite Distanzschrankel mit l = b+ � l hinzugef•ugt (siehe
Abschnitt 4.2.1). Somit sind die zur Berechnung vonf verwendeten Mengen der
oberen Distanzbeschr•ankungenU, der unteren Distanzbeschr•ankungenL und der
Van-der-Waals-WechselwirkungenV de�niert durch

U = f (� i ; � i ; bi ; l i ; wi )g; i = 1; : : : ; nU ;
L = f (� i ; � i ; bi ; wi )g; i = 1; : : : ; nL ;
V = f (� i ; � i ; bi )g; i = 1; : : : ; nV :

Obere Distanzschranken Der Term f upper wird mit Formel 4.4 als die Summe
der bewerteten oberen Distanzbeschr•ankungen inU berechnet.

f upper (U) =
nUX

i =1

wi f u(d� i � i ; bi ; l i ) (4.4)

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

f u(d; b; l) =

8
<

:

0 , d � b
f r (d; b) , b < d � l
f rl (d; b; l) , l < d

(4.5)

Obere Distanzschranken gelten als erf•ullt, falls f •ur die Distanz d�� zwischen den
Atomen � und � gilt d�� � b. In diesem Fall liefertf u den R•uckgabewertf u(d�� ; b; l) =
0. F•ur b < d�� � l wird ein R•uckgabewert mit f r berechnet. Allerdings steigtf r

polynomiell mit der Distanz bzw. der Verletzung der Distanzschranke an. Somit
k•onnen wenige stark verletzte Distanzbeschr•ankungen einen sehr starken Ein
uss
auf den endg•ultigen Wert von f upper und damit auch auf den gesamten Optimie-
rungsprozess sowie die daraus resultierende Struktur haben. Fehlerhafte Distanz-
beschr•ankungen, insbesondere Beschr•ankungen, die in der nativen Struktur nicht
erf•ullt sind, k•onnen daher unter Umst•anden unverh•altnism•a�ig stark in die Ber-
wertung eingerechnet werden. W•urde f r als lineare Funktion der Formg(d; b) =
m(d � b) + a gew•ahlt werden, k•onnte dieser Ein
uss verringert werden. PASD [75]
verwendet zum Beispiel eine lineare Funktion, um NOE-Distanzschranken zu be-
werten. Allerdings w•urde die Ableitung von g(d; b) nach d zu einer Sprungstelle
bei d = b in der Ableitung @fu (d;b;l)

@d f•uhren. In MMASSC wird erst ab einer Distanz
d�� > l eine lineare Funktion f rl zum Bewerten der Verletzung verwendet. Ver-
gleichbare Ans•atze �nden sich zum Beispiel auch in einer Version von PASD [76]
oder in AMBER [14]. Die Funktion f rl hat die in Formel 4.6 gezeigte Form, wo-
bei m und a so gew•ahlt werden, dass sowohlf u als auch deren erste Ableitung
@fu (d;b;l)

@d keine Sprungstellen aufweisen, also dass im Speziellenf rl (l; b; l) = f r (l; b)

und @frl (d;b;l)
@d

�
�
�
d= l

= @fr (d;b)
@d

�
�
�
d= l

gilt.

f rl (d; b; l) = md + a (4.6)

Hierbei m•ussenm und a jeweils f•ur f r 1 und f r 2 unterschiedlich bestimmt werden.
In Tabelle 4.1 sind die Gleichungen zur Berechnung vonm und a dargestellt.
Abbildung 4.3 zeigt f u f•ur eine obere Distanzbeschr•ankung mit den Schranken
b= 3 und l = 6.

m a

f r 1 l l2 � b2

b2

�
l2 � b2

2b

� 2
� l2 l2 � b2

b2

f r 2 2(l � b) a = b2 � l2

Tabelle 4.1: Berechnung der Steigungm und des Achsenabschnittsa f•ur f rl
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Abbildung 4.3: Aufgetragen ist f u(d; b; l) •uber der Distanz d unter Verwendung von
f r 1 (links) bzw. f r 2 (rechts). Die Abbildungen zeigen die unterschiedli-
chen Kurvenverl•aufe von f u ohne (rot bzw. orange) bzw. unter (gr•un)
Verwendung einer linearen Fortf•uhrung. F•ur die Abbildung wurden die
Schrankenb = 3 und l = 6 gew•ahlt.

Obere Distanzbeschr•ankungen f•ur Atompaare (�; � ), die Pseudoatome (siehe Ab-
schnitt 2.1) beinhalten, k•onnen optional korrigiert werden. Hierf•ur wird f •ur jedes
Atom a ein Korrekturwert corrp(a) berechnet.

corrp(a) =
�

da� i , falls a ein Pseudoatom ist
0 , sonst

(4.7)

Der Abstand da� i ist der Abstand zwischen Pseudoatoma und einem der Atome
�1; : : : ; �npa

, f•ur die a als Pseudoatom fungiert. Hierbei wird davon ausgegangen,
dass a den gleichen Abstand zu allen Atomen�1; : : : ; �npa

hat. Die korrigierten
Distanzschranken werden dann alsb+ corrp( �) + corrp( � ) berechnet.

Untere und VdW Distanzschranken Der Term f lower wird mit Formel 4.8
als die Summe der bewerteten unteren Distanzbeschr•ankungen inL berechnet.

f lower (L) =
nLX

i =1

wi f l (d� i � i ; bi ) (4.8)

Wie bei den oberen Distanzbeschr•ankungen kann auch hier jede untere Distanz-
beschr•ankung nochmals mitwi gewichtet werden. Auchf l ist partiell de�niert.

f l (d; b) =
�

f r (d; b) , 0 � d < b
0 , b � d

(4.9)

Wird eine untere Distanzbeschr•ankung als erf•ullt angesehen, gilt alsob � d, liefert
f l den R•uckgabewert 0, sonst wird die Verletzung mitf r bewertet. Im Gegensatz
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zu f u ben•otigt f l allerdings keinen linearen Teil, daf r nur im Bereich 0 � d < b
ausgewertet wird. Abbildung 4.4 zeigtf l jeweils unter der Verwendung vonf r 1

bzw. f r 2.
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Abbildung 4.4: Aufgetragen ist f l (d; b) •uber der Distanz d unter Verwendung von f r 1

(rot) bzw. f r 2 (orange) f•ur eine Schrankeb = 3.

Van-der-Waals-Wechselwirkungen werden f•ur diese Zielfunktion genau wie un-
tere Distanzschranken behandelt. Der Van-der-Waals Term ist also ein rein re-
pulsiver Term. Die MengeV enth•alt alle Atompaare (�; � ), f•ur die gilt d�� <
vdwr(�) + vdwr( � ), wobei Atompaare, zwischen denen weniger als drei Bindun-
gen liegen, davon ausgenommen sind. Vor jeder Auswertung derZielfunktion wird
die MengeV neu bestimmt. Der Termf vdw wird mit Formel 4.10 als die Summe
der bewerteten unteren Distanzbeschr•ankungen inV berechnet.

f vdw(V) =
nVX

i =1

f l (d� i � i ; bi ) (4.10)

Ein Unterschied zu unteren Distanzschranken ist jedoch, dass bei der Auswertung
von f vdw die durchf l berechneten Bewertungen der Wechselwirkungen nicht einzeln
gewichtet werden. Sollte das erforderlich sein, muss eine Wechselwirkung als untere
Schranke de�niert werden.

Einen Sonderfall stellen Atompaare dar, die an einer Wassersto�br •ucke beteiligt
sein k•onnen. Besteht also ein Atompaar (�; � ) aus einem Wassersto�br•uckenakzep-
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tor sowie aus einem Wassersto�atom, das kovalent an einen Wassersto�br•ucken-
donor gebunden ist, wird f•ur die Berechnung vonf vdw die f•ur dieses Atompaar
verwendete Distanzschranke korrigiert. In diesem Fall wird die Schranke alsb =
vdwr(�) + vdwr( � ) � 1 berechnet und um 1�A nach unten korrigiert. Vergleichba-
re Korrekturen �nden sich auch in anderen Strukturberechnungsprogrammen wie
beispielsweise dem Programm DIANA [53].

4.2.2 Torsionswinkelbeschr •ankungen

F•ur die Bewertung von Torsionswinkelbeschr•ankungen wird die De�nition einer
Torsionswinkelbeschr•ankung aus Abschnitt 2.1 um einen Gewichtungsfaktorw zu
r angle = ( �; � min ; � max ; w) erweitert. Die gewichtete Summef angle der durch Formel
4.12 bewerteten Torsionswinkelbeschr•ankungen inA = f (� i ; � min

i ; � max
i ; wi )g, i =

1; : : : ; nA wird hierbei nach dem in DIANA/DYANA [53,55] verwendeten Schema
berechnet.

f angle(A) =
nAX

i =1

wi f a(� i ; � min
i ; � max

i ) (4.11)

f a(�; � min ; � max ) =

( �
1 � 1

2

�
�
�

� 2
�

� 2 , � =2 [� min ; � max ]

0 , � 2 [� min ; � max ]
(4.12)

Zur •Uberpr•ufung, ob � im erlaubten Intervall [� min ; � max ] liegt und f•ur die Berech-
nungen von � = � � (� max � � min )=2 wird hierbei gefordert, dass� min < � max <
� min +2� gilt. Im Fall, dass � =2 [� min ; � max ] und somit die Torsionswinkelbeschr•an-
kung verletzt ist, wird die Verletzung � durch Formel 4.13 berechnet.

� =
�

� � min , � min � � max

� max , � min > � max (4.13)

Hierf•ur wird wiederum angenommen, dass�; � min ; � max 2 [0; 2� ] gilt. Die Werte
� min und � max werden dann als �min = min fj � min � � j; 2� � j � min � � jg bzw.
� max = min fj � max � � j; 2� � j � max � � jg berechnet. Abbildung 4.5 zeigtf a.

4.3 Max-Min-Ant-System f •ur
Strukturberechnung

Der Optimierungsalgorithmus des MMASSC basiert auf einem Max-Min-Ant-System
(MMAS) [117]. Dieses wird in Kombination mit einem Abstiegsverfahren verwen-
det, um Strukturen bez•uglich der Zielfunktion zu optimieren, also um L•osungen
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Abbildung 4.5: Aufgetragen ist f a(�; � min ; � max ) •uber dem Winkel � mit � min = 0 :83�
und � max = 1 :17� .

s 2 S zu �nden, die m•oglichst gut durch die Zielfunktion bewertet werden bzw.
im Idealfall global optimal bez•uglich der Zielfunktion sind.

Das MMAS wurde f•ur kombinatorische Optimierungsprobleme entworfen. Um es
auf das kontinuierliche Strukturoptimierungsproblem anzuwenden, wird daher ein
diskretisierter SuchraumSdis de�niert (siehe Abschnitt 4.3.1). Ein vergleichbares
Vorgehen wurde beispielsweise auch schon erfolgreich im Programm PLANTS [72]
eingesetzt.

Die in MMASSC verwendete Variante des zugrunde liegenden MMAS-Verfahrens
ist in Algorithmus 4.1 dargestellt. Die Funktion mins(S0) bekommt hierbei eine
Menge S0 � S •ubergeben und gibt eine bez•uglich S0 optimale L•osung s0 2 S0

zur•uck, also eine L•osung, f•ur die gilt 8s 2 S0; f (s0) � f (s).
Das MMASSC folgt weitgehend dem in Abschnitt 3.4 gezeigten Ant-Colony-

Optimization-Schema (siehe Algorithmus 3.1). Allerdings ist der Suchprozess noch-
mals in Suchzyklen unterteilt. Die L•osungscycle 2 S ist hierbei die beste bisher
gefundene L•osung im aktuellen Suchzyklus. Die beste gefundene L•osung des ge-
samten Suchprozesses wird alssglobal 2 S bezeichnet. Pro Suchzyklus werden zuerst
die Pheromonmarkierungen� initialisiert. Pro Iteration der inneren Schleife wird
die L•osungsmengeS � S durch die Ameisen konstruiert (siehe Abschnitt 4.3.3),
die wiederum durch Anwendung eines Abstiegsverfahrens weiter optimiert wer-
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den (siehe Abschnitt 4.3.4). Bez•uglich der MengeS0 der so generierten L•osungen
werden danach Pheromonmarkierungen aktualisiert (siehe Abschnitt 4.3.5). Ein
Suchzyklus wird beendet, falls entweder ein bestimmtes Konvergenzkriterium (sie-
he Abschnitt 4.3.6) oder ein bestimmtes Abbruchkriterium (siehe Abschnitt 4.3.7)
erf•ullt ist.

Algorithmus 4.1 MMASSC

initialisiere sglobal // globalbeste L•osung
t  0
while not Abbruchkriterium erf •ullt do

initialisiere � // Pheromonverteilung
initialisiere scycle // zyklusbeste L•osung
while not Konvergenzkriterium erf•ullt and not Abbruchkriterium erf •ullt do

t  t + 1
S  L•osungskonstruktion(� ) // L •osungsmengeS konstruieren
S0  Abstiegsverfahren(S) // L •osungen ausS optimieren
if f (mins(S0)) < f (scycle) then

scycle  mins(S0) // gegebenenfallsscycle aktualisieren
end if
if f (mins(S0)) < f (sglobal) then

sglobal  mins(S0) // gegebenenfallssglobal aktualisieren
end if
�  Pheromonaktualisierung(mins(S0); scycle; sglobal)

end while
end while

4.3.1 Diskretisierter Suchraum

De�nition des diskreten Suchraums Um einen diskreten SuchraumSdis � S
zu de�nieren, werden die Werte, die den Torsionswinkelfreiheitsgraden zugeord-
net werden k•onnen, diskretisiert. Hierzu werden zuerst die zul•assigen Werte f•ur
jeden Torsionswinkelfreiheitsgradx tors

i , i = 1; : : : ; ntors jeweils auf das Intervall
[0; 360[� R beschr•ankt (in diesem Abschnitt werden Winkel im Gradma� ange-
geben). Aus einem solchen Intervall werdenndis 2 N Werte vij , j = 1; : : : ; ndis

gew•ahlt, indem das Intervall in Schritten der Gr•o�e ldis = 360=ndis unterteilt wird.
Einem Torsionswinkelfreiheitsgradx tors

i k•onnen somit die Wertevij = ( j � 1)ldis ,
j = 1; : : : ; ndis zugeordnet werden. Die Strukturoptimierung kann nun bez•uglich
eines diskretisierten SuchraumsSdis der Gr•o�e ndis

n tors statt�nden. Werden zum
Beispiel ndis = 360 Diskretisierungsschritte, also 1� Schritte, bei einem Optimie-
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rungsproblem mit ntors = 100 drehbaren Torsionswinkeln gew•ahlt, besteht der
Suchraum aus 360100 m•oglichen L•osungen.

De�nition der Pheromonvektoren Pro Torsionswinkelfreiheitsgradx tors
i wird

ein Pheromonvektor� i 2 Rndis ben•otigt, um die von den Ameisen abgelegten Phe-
romonmarkierungen zu speichern. Derj -te Pheromoneintrag� ij von Pheromon-
vektor � i enth•alt also die Pheromonmarkierung, mit der der Wertvij belegt ist.

4.3.2 Initialisierung

Zu Beginn eines Suchzyklus werden alle Eintr•age der Pheromonvektoren mit dem
Wert � init initialisiert. Zus•atzlich wird die L•osungscycle auf eine L•osungscycle :=
sinf mit f (sinf ) = 1 gesetzt. Die einzige Information, die aus den vorherigen
Suchzyklen erhalten bleibt, ist also die L•osungsglobal. Diese wird nur einmal zu
Beginn des Suchprozesses durchsglobal := sinf initialisiert.

4.3.3 L •osungskonstruktion

Jede Ameisek = 1; : : : ; nAnts konstruiert in Iteration t eine L•osung st
k 2 Sdis ,

indem sie f•ur jeden Freiheitsgradx tors
i des Optimierungsproblems zufallsbasiert,

mit einer Wahrscheinlichkeit vonpk
ij (t), jeweils einen Wertvij w•ahlt. Somit ist die

in Algorithmus 4.1 dargestellte MengeS der in Iteration t konstruierten L•osungen
durch S := f st

kg de�niert. Die Wahrscheinlichkeit pk
ij (t) wird in einem MMAS nach

Formel 4.14 berechnet [117].

pk
ij (t) =

[� ij (t)]� [� ij ]�
P

l2 N i
[� il (t)]

� [� il ]
� (4.14)

Hierbei ist � ij (t) die Pheromonmenge und� ij die heuristische Information, mit der
der Wert vij des Freiheitsgradesx tors

i in Iteration t belegt ist. Mit den Exponenten
� 2 R und � 2 R werden der Pheromonwert und die heuristische Informati-
on bez•uglich der resultierenden Wahrscheinlichkeit gewichtet.Allerdings wird im
Rahmen dieser Arbeit in MMASSC keine heuristische Information zur Struktur-
optimierung verwendet. Daher wird hier nicht weiter auf� ij eingegangen und die
vereinfachte Formel 4.15 zur Berechnung vonpk

ij (t) verwendet.

pk
ij (t) =

[� ij (t)]�

P
l2 N i

[� il (t)]
� (4.15)

Auch wenn in Formel 4.15 nicht mehr zwischen Pheromonverteilung und heuristi-
scher Information gewichtet werden muss, kann durch den Exponent � bestimmt
werden, wie stark sich Unterschiede der Pheromonmengen zwischen den Eintr•agen
eines Pheromonvektors auf die berechnete Wahrscheinlichkeit auswirken.
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4.3.4 Anwendung eines Abstiegsverfahrens

Jede L•osungs 2 S dient nun als Startl•osung f•ur ein Abstiegsverfahren und wird so
weiter optimiert zu einer L•osungs0 mit f (s0) � f (s). Hierbei wird ein Abstiegsver-
fahren f•ur unrestringierte kontinuierliche Optimierungsprobleme verwendet (siehe
Abschnitt 3.5). Die resultierenden L•osungenS0 := f s0g sind somit L•osungen aus
dem kontinuierlichen SuchraumS. F•ur sie muss aber nicht zwingenderma�en auch
S0 � S dis gelten. Somit sind auch die L•osungenscycle und sglobal nicht zwingender-
ma�en L•osungen aus dem diskreten SuchraumSdis .

F•ur die Wahl des Abstiegsverfahrens wurden die in Abschnitt 3.5besprochenen
BFGS-, PRCGg-, PRCGf - und NMS-Verfahren getestet. Die genauen Testbedin-
gungen und Ergebnisse werden in Abschnitt 7.2 vorgestellt. Resultierend aus den
dort beschriebenen Testergebnissen wird f•ur MMASSC das BFGS-Verfahren als
Standardverfahren eingesetzt.

4.3.5 Aktualisierung der Pheromonmarkierungen

Die Aktualisierung der Pheromonmarkierungen wird durch zwei Faktoren bestimmt.
Zum einen verdunstet eine bestimmte Menge der bisher abgelegten Pheromon-
markierungen. Diese Menge wird bez•uglich des Verdunstungsfaktors� bestimmt.
Dadurch wird gew•ahrleistet, dass Pheromonmarkierungen, die nicht oft genug mit
neuen Pheromonen belegt werden, immer schw•acher werden. Somit k•onnen z.B. un-
g•unstige Markierungen wieder

"
vergessen\ werden. Zum anderen werden neue Phe-

romone abgelegt. MMAS erlaubt (im Gegensatz zu vielen anderen ACO-Varianten)
pro Iteration nur einer Ameise, die Pheromonwerte zu aktualisieren. In jeder Ite-
ration t wird also eine L•osungsu bestimmt, entsprechend der die Pheromonver-
teilung aktualisiert wird. Hierzu wird in MMASSC entweder die iterationsbeste
L•osungsit := mins(S0), die L•osungscycle oder die L•osungsglobal gew•ahlt.

In der Regel wird die iterationsbeste L•osung sit gew•ahlt. In MMASSC wird
anstatt der iterationsbesten allerdings auch allencycle Iterationen die aktuell zy-
klusbeste L•osungscycle und alle nglobal Iterationen die aktuell gesamtbeste L•osung
sglobal verwendet. Hierbei hatsglobal immer Vorrang vorscycle, falls in einer Iteration
beide L•osungen gew•ahlt werden k•onnten.

Wie in Abschnitt 4.3.4 beschrieben wurde, gilt allerdings nicht zwingenderma-
�en, dass sit ; scycle; sglobal 2 Sdis . F•ur die Aktualisierung der Pheromonmarkierun-
gen ist allerdings eine L•osung ausSdis n•otig. Daher wird die gew•ahlte L•osung
gegebenenfalls durch die Funktion dis(s) diskretisiert. Hierzu wird jeder Eintrag
si von s = ( s1; : : : ; sn tors ) jeweils auf das Intervall [0; 360[ normiert. Danach wird
der Wert vij gesucht, der am n•achsten beisi liegt, also f•ur den jsi � vij j � j si � vil j
f•ur alle l 2 f 1; : : : ; ndis g gilt. Aus den so bestimmten Werten kann nun wiederum
eine L•osung aufgebaut werden, die im diskreten Suchraum enthalten ist und als
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R•uckgabewert von dis(s) geliefert wird. Der aktualisierte Pheromonwert wird f•ur
ein MMAS durch Formel 4.16 berechnet.

� ij (t + 1) = �� ij (t) + � � b
ij (t) (4.16)

Hierbei ist � ij (t) der Pheromonwert, mit dem der Wertvij des Freiheitsgrades
x tors

i in Iteration t markiert ist, � 2 [0:0; 1:0] ist der sogenannte Verdunstungsfaktor
und � � b

ij (t) bestimmt die Pheromonmenge, die hinzugef•ugt wird. Die Pheromon-
menge � � b

ij (t) wird hierbei in einem original MMAS nach Formel 4.17 berechnet.

� � b
ij (t) =

� 1
f (su (t )) , falls vij f•ur dis(su) gew•ahlt wurde
0 , sonst

(4.17)

Das hei�t, dass Pheromone nur auf� ij abgelegt werden, falls der Wertvij

f•ur dis(su) gew•ahlt wurde. Abweichend hierzu wird in MMASSC allerdings auch
die Umgebung um den gew•ahlten Wert mit Pheromon belegt. Die Gr•o�e die-
ser Umgebung wird durch � index 2 N bestimmt. F•ur � index d•urfen nur Wer-
te � index < n dis =2 gew•ahlt werden, damit die Umgebung, in der aktualisiert
wird, nicht gr•o�er als der Pheromonvektor selbst ist. Die Indizesl der Phero-
monvektoreintr•age� il , die aktualisiert werden, werden dann durchl = j + � mit
� 2 f� � index ; � � index + 1; : : : ; 0; : : : ; � index � 1; � index g bestimmt. Gilt nach die-
ser Berechnungsvorschriftj + � < 1 oder j + � > n dis , wird l = ndis + j + � bzw.
l = j + � � ndis berechnet. Wurde also bei einer 1� -Diskretisierungsschrittgr•o�e
(ndis = 360) und � index = 2 der Wert vi 5 f•ur Freiheitsgrad x tors

i gew•ahlt, werden
� i 3, � i 4, � i 5, � i 6 und � i 7 mit Pheromonen belegt. F•ur die Umgebungsaktualisierung
wird in MMASSC der jeweils abzulegende Pheromonwert durchwupdate (� )

f (su (t )) berech-

net, wobei wupdate(� ) = 0 :8j � j verwendet wird, um die abgelegte Pheromonmenge
bez•uglich j� j zu reduzieren. Es wird also nur auf Eintrag� ij die volle Menge Phe-
romon abgelegt. Hierdurch ist gew•ahrleistet, dass sich weiterhin ein nur einen Ein-
trag breites Maximum in der Pheromonverteilung jedes Pheromonvektors bilden
kann� . Das ist wichtig f•ur das in Abschnitt 4.3.6 vorgestellte Konvergenzkriterium.
In Abbildung 4.6 sind die durchwupdate(� ) berechneten Gewichtungsfaktoren f•ur
eine solche Umgebung dargestellt.

Eine weitere Besonderheit der MMAS Pheromonaktualisierungist, dass die Phe-
romonmengen� ij durch eine obere Schranke� max und eine untere Schranke� min

beschr•ankt werden [117]. Gilt also nach der Pheromonaktualisierung � ij > � max

� Hierdurch unterscheidet sich diese Umgebungsaktualisierung deutlich von der in [72] beschrie-
benen Variante.
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Abbildung 4.6: Gewichtungsfaktor wupdate (� ) f •ur die Umgebungsaktualisierung der Phe-
romonvektoren aufgetragen•uber � .

bzw. � ij < � min , wird � ij auf � max bzw. � min gesetzt. Dieser Diversi�zierungsme-
chanismus soll verhindern, dass bei der L•osungskonstruktion bestimmte L•osun-
gen mit einer zu hohen bzw. zu niedrigen Wahrscheinlichkeiterzeugt werden. Die
Schranken� max und � min werden abh•angig vonscycle bestimmt. Daher m•ussen sie
jedesmal neu berechnet werden, sobald sichscycle ver•andert. Hierzu werden die auf
das MMASSC angepassten Formeln

� max =
1

(1:0 � � ) f (scycle (t))
;

� min =
� max (1 � pdec)
(ndis � 1)pdec

;

verwendet, wobeipdec = n tors
p

pbest gilt. Die f •ur das original MMAS hergeleiteten
Formeln wurden von St•utzle und Hoos so bestimmt, dasspbest als die Wahrschein-
lichkeit interpretiert werden kann, mit der die beste gefundene L•osung in einem
konvergierten Zustand des originalen MMAS wieder reproduziert wird [117].
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4.3.6 Konvergenzkriterium

MMASSC verwendet ein Konvergenzkriterium um zu detektieren, ob sich der Such-
prozess bzw. die Pheromonverteilung in einem konvergentenZustand be�ndet. Als

"
konvergenter Zustand\ wird hier ein Zustand bezeichnet, indem die k•unstlichen

Ameisen mit einer hohen Wahrscheinlichkeit immer wieder einund dieselbe oder
zumindest sehr•ahnliche L•osungen generieren. Durch die Pheromonschranken� max

und � min sinkt die Wahrscheinlichkeit, dass eine bestimmte L•osung erzeugt wird,
zwar nie auf 0, allerdings kann die Suche unter Umst•anden sehr lange in einem
bestimmten Bereich des Suchraums statt�nden, dem sie nur mit einer geringen
Wahrscheinlichkeit entkommt. Kann ein solcher Zustand detektiert werden, erlaubt
das, dass bestimmte Diversi�zierungsmechanismen angewendet werden k•onnen,
um dem konvergenten Zustand zu entkommen. Alternativ dazu kann ein solches
Kriterium auch als Abbruchkriterium f •ur den Suchprozess verwendet werden.

Im Sinn der Herleitung von� max und � min [117] kann eine Pheromonverteilung
dann als konvergiert angesehen werden, sobald f•ur jeden Pheromonvektor� i genau
ein Eintrag mit � ij = � max existiert und f•ur alle anderen Eintr•age� il = � min mit l 6=
i gilt. Die Pheromonaktualisierung in MMASSC legt allerdingsunter Umst•anden
nicht nur auf einen Eintrag Pheromone ab, sondern in einer bestimmten Umgebung
(siehe Abschnitt 4.3.5). Au�erdem konzentriert sich die Suche auch oftmals schon
vor Erreichen dieses Zustandes auf einen bestimmten Teil des Suchraums, dem
sie nur noch schwer entkommt. F•ur den Einsatz in MMASSC wurde daher ein
alternatives Konvergenzkriterium entwickelt, das in diesem Abschnitt vorgestellt
wird.

Das verwendete Konvergenzkriterium soll hierbei feststellen, ob sich die Suche
zu lange auf einen bestimmten Teil des Suchraums konzentriert, allerdings soll es
auch nicht zu fr•uh anschlagen, damit eine ausreichende Intensivierung derSuche
noch m•oglich ist. Hierzu wird f•ur jeden Pheromonvektor ein Konvergenzkriterium
eingef•uhrt und •uber die Anzahl der konvergierten Pheromonvektoren ein Konver-
genzkriterium f•ur die gesamte Pheromonverteilung bestimmt.

Um festzustellen, ob Pheromonvektor� i in Iteration t als konvergiert angesehen
werden kann wird der aktuelle Pheromonvektor� i (t) verglichen mit den Belegun-
gen, die er in den vorhergehendennhist Iterationen hatte. Insbesondere werden
hierbei die Indizes der Eintr•age verglichen, die jeweils den maximalen Pheromon-
wert enthielten. Liegen alle diese Eintr•age in einer bestimmten Umgebung, wird
ein Pheromonvektor als konvergiert angesehen. Das Konvergenzkriterium kann fr•u-
hestens in dernhist + 1-ten Suchiteration eingesetzt werden.
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Sei also maxtau(� i ) eine Funktion, die einen Indexj max liefert, f•ur den gilt
8l 2 f 1; : : : ; ndis g; � ij max � � il . Ein Pheromonvektor wird dann als konvergiert
angesehen, falls

max
1� k� nhist

dindex (maxtau(� i (t)) ; maxtau(� i (t � k))) � drange

gilt. Hierbei ist dindex (i 1; i2) = min fj i 1 � i 2j; ndis �j i 1 � i 2jg ein Ma� f •ur den Abstand
zweier Indizes unddrange ist die entsprechende Distanzschranke, die die Umgebung
de�niert, in der sich die Eintr •age bewegen d•urfen. Sei nunnconv die Anzahl der
konvergierten Pheromonvektoren in Iterationt. Falls die Bedingung

nconv

ntors
> cconv (4.18)

erf•ullt ist, gilt der Suchzustand als konvergent. Die Wahl des Werts f•ur cconv 2 ]0; 1]
bestimmt also den Anteil der Pheromonvektoren, der als konvergiert eingestuft
werden muss, damit der Suchzustand als konvergent angesehen wird.

4.3.7 Abbruch bzw. Neustart der Suche

Als Abbruchkriterium kann entweder das Erreichen eines konvergenten Zustands
oder eine bestimmte maximale Iterationsanzahltmax verwendet werden.

Konvergenter Zustand Die Suche wird abgebrochen, sobald bez•uglich des
in Abschnitt 4.3.6 beschriebenen Konvergenzkriteriums einkonvergenter Zustand
festgestellt wird. Unter Umst•anden kann es allerdings sehr lange dauern, bis die
Suche einen solchen Zustand erreicht. Daher kann zus•atzlich ein Wert f•ur tmax

angegeben werden, um die Suche nach sp•atestenstmax Iterationen abzubrechen.

Maximale Iterationsanzahl Die Suche wird nachtmax Iterationen beendet.
Wird w•ahrend diesertmax Iterationen ein konvergenter Zustand detektiert, wird
ein neuer Suchzyklus gestartet. Hierf•ur werden die Pheromonvektoren undscycle

reinitialisiert. Alle Eintr •age der Pheromonvektoren werden also wieder auf den
Wert � init gesetzt.





5 Erweitertes MMASSC

Das in Abschnitt 4 vorgestellteMax-Min-Ant-System for Structure Calculation
(MMASSC) optimiert eine Molek•ulstruktur bez•uglich NMR-Strukturinformationen.
Hierbei sind insbesondere Distanzinformationen, die aus NOE-Signalen gewonnen
werden, von gro�er Bedeutung. Distanzinformationen k•onnen allerdings unter Um-
st•anden in Form von mehrdeutigen Distanzinformationen und/oder fehlerbehaftet
vorliegen (siehe Abschnitt 2.1). Im Rahmen dieser Arbeit wurden MMASSC Er-
weiterungen entwickelt, um auch solche Distanzinformationen w•ahrend der Struk-
turoptimierung miteinbeziehen und zum Teil auch modi�zieren zu k•onnen.

Die zugrunde liegende Annahme f•ur alle in diesem Abschnitt beschriebenen Er-
weiterungen bzw. Verfahren ist, dass ein valides Distanzbeschr•ankungsnetzwerk
existiert, also ein Netzwerk aus erf•ullbaren Distanzinformationen, das die gesuchte
Molek•ulstruktur de�niert. Des Weiteren wird angenommen, dass fehlerbehaftete
Distanzbeschr•ankungen und/oder falsche Zuordnungen zu Spannungen innerhalb
einer Molek•ulstruktur und somit zu signi�kanten Zielfunktionsbeitr •agen f•uhren
bzw. dass das valide Distanzbeschr•ankungsnetzwerk die Zielfunktion minimiert.
Unter der Voraussetzung, dass diese Annahmen g•ultig sind, hat das erweiter-
te MMASSC neben der Strukturberechnung auch die Aufgabe, in Datens•atzen
mit mehrdeutigen und/oder fehlerbehafteten Zuordnungen das beschriebene vali-
de Netzwerk aufzu�nden. Die in dieser Arbeit verwendeten Verfahren bearbeiten
diese Aufgaben parallel zur Strukturoptimierung. In Abschnitt 5.1 werden das
Auswahl- sowie das Ausschlussverfahren vorgestellt, die beide mehrdeutige Zuord-
nungen bzw. Distanzbeschr•ankungen optimieren. Das Ausschlussverfahren (siehe
Abschnitt 5.1.3) kann dar•uber hinaus auch zum Identi�zieren bzw. Deaktivieren
von fehlerbehafteten Distanzbeschr•ankungen eingesetzt werden. Ein Verfahren zur
Optimierung der stereospezi�schen Zuordnung wird in Abschnitt 5.2 beschrieben.

5.1 Mehrdeutige Zuordnung

Um mehrdeutige Distanzbeschr•ankungen, also solche mit mehr als einer Zuord-
nungsm•oglichkeit, durch die Zielfunktion bewerten zu k•onnen, wird der Zielfunk-
tion ein Term f amb hinzugef•ugt, woraus die Zielfunktion

f = wupper f upper + wlower f lower + wvdw f vdw + wangle f angle + wambf amb (5.1)

47
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resultiert. Hierbei ist wamb 2 R+ ein Gewichtungsfaktor. Eine bekannte Methode
zur Berechnung vonf amb basiert auf gemittelten Abstandswerten mehrdeutiger
Distanzbeschr•ankungen. Ein solcher Ansatz wird genauer in Abschnitt 5.1.1 be-
schrieben.

Verschiedene Zuordnungsprobleme, wie beispielsweise dieNMR-R•uckgrat-Zu-
ordnung, k•onnen aber auch als kombinatorische Optimierungsproblemeformuliert
werden. Ein Beispiel f•ur einen solchen Ansatz stellt das Programm MATCH [121]
dar.

F•ur diese Arbeit wird zur Optimierung der (mehrdeutigen) Zuordnung ein kom-
binatorisches Optimierungsproblem formuliert. Die k•unstlichen Ameisen bestim-
men also pro Iteration sowohl einen Wert f•ur jeden Torsionswinkelfreiheitsgrad als
auch eine Auswahl bestimmter Zuordnungsm•oglichkeiten (siehe Abschnitt 5.1.2
sowie Abschnitt 5.1.3), die die Berechnung vonf amb beein
usst. Die gleichzeiti-
ge bzw. parallele Optimierung von Struktur und Zuordnung f•uhrt somit zu einer
Mischform eines unrestringierten kontinuierlichen und eines kombinatorischen Op-
timierungsproblems.

5.1.1 Zuordnungsoptimierung

F•ur die in diesem Abschnitt vorgestellten Verfahren zur Zuordnungsoptimierung
(Auswahlverfahren Abschnitt 5.1.2, Ausschlussverfahren Abschnitt 5.1.3) wird eine
obere Distanzbeschr•ankung zwischen den Atomen� und � durch ein 5-Tupel r =
(�; �; b; l; h ) de�niert. Hierbei bezeichnen (analog zu Abschnitt 4.2.1)b und l =
b+ � l die Schranken. Anstelle des Gewichtungsfaktorsw wird nun allerdings ein
Wert h 2 R eingef•uhrt, durch welchen die sogenannte heuristische Information �
bestimmt wird.

F•ur die Zuordnungsoptimierung kann optional heuristische Information genutzt
werden, um die Suche zu leiten. Heuristische Information beein
usst oder ver•an-
dert hierbei nicht die Zielfunktion. Sie beein
usst ausschlie�lich die w•ahrend der
L•osungskonstruktion durch Formel 4.14 berechnete Wahrscheinlichkeit, mit der
eine Ameise eine bestimmte Entscheidung tri�t.

Eine mehrdeutige obere Distanzbeschr•ankungm ist durch eine Mengem = f r j g
von oberen Distanzbeschr•ankungen mit j = 1; : : : ; nm gegeben. Die Distanzbe-
schr•ankung r j wird im Folgenden auch alsj -te m•ogliche Zuordnung vonm be-
zeichnet. Die Menge der mehrdeutigen oberen Distanzbeschr•ankungen ist gegeben
durch M = f mi g, mit i = 1; : : : ; nM . Beschr•ankungen mit nur einer m•oglichen
Zuordnung werden in der Regel als eindeutig bezeichnet.

F•ur eine mehrdeutige Distanzbeschr•ankungm 2 M kann sich jede m•ogliche Zu-
ordnung r 2 m in einem aktiven oder einem inaktiven Zustand be�nden. Nur im
aktiven Zustand wird r bei der Zielfunktionsauswertung ber•ucksichtigt. Werden
alle m•oglichen Zuordnungen vonm deaktiviert, wird m bei der Zielfunktionsaus-
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wertung nicht ber•ucksichtigt. Ist dies nicht der Fall, wird f•ur die aktiven m•oglichen
Zuordnungen vonm durch Formel 5.2 ein

"
gemittelter\ Abstandswert �d berechnet.

�d(m) =

 
nmX

i =1

d� 6(r i )

! � 1
6

; mit d(r ) =
�

d�� , falls r aktiviert ist
0 , sonst

(5.2)

Hierbei bezeichnetd�� den euklidischen Abstand zwischen Atom� und Atom
� . Die Berechnung von�d(m) als Summe der mit der negativen sechsten Potenz

"
gewichteten\ Abst•ande d� 6(r i ) ist insbesondere bekannt aus der Anwendung in

ARIA [97,98], wurde und wird (teilweise leicht abgewandelt)aber auch in anderen
Ans•atzen verwendet [13, 14, 78]. Nun kann Formel 4.5 mitf u( �d(m); b; l) verwen-
det werden umm zu bewerten. Ist f•ur eine mehrdeutige Distanzbeschr•ankung m
nur eine m•ogliche Zuordnungr i aktiv, gilt �d(m) = d(r i ) = d�� . Somit wird m
in diesem Fall wie eine nicht mehrdeutige Distanzbeschr•ankung behandelt. Der
Zielfunktionsterm zur Bewertung der mehrdeutigen Distanzbeschr•ankungen wird
durch

f amb(M ) =
nMX

i =1

f u( �di ; bi ; l i ) (5.3)

berechnet.
Im Folgenden werden zwei Verfahren zur Bestimmung der aktiven Zuordnun-

gen vorgestellt. F•ur beide Ans•atze wird das Strukturoptimierungsproblem durch
diskrete Freiheitsgrade erweitert. Beiden Ans•atzen liegen allerdings verschiedene
Annahmen zugrunde.

5.1.2 Auswahlverfahren

Das Auswahlverfahren basiert auf der Annahme, dass genau einem•ogliche Zuord-
nung pro mehrdeutiger Distanzbeschr•ankung das zugrunde liegende NOE-Signal
erkl•art. Aufgabe jeder k•unstlichen Ameise des MMASSC ist also, w•ahrend der L•o-
sungskonstruktion pro mehrdeutiger Distanzbeschr•ankung genau eine Zuordnungs-
m•oglichkeit zu w•ahlen, die dann aktiviert wird. Hierzu wird f•ur jede mehrdeutige
Distanzbeschr•ankungmi 2 M ein neuer Freiheitsgradxamb

i de�niert, dem einer der
nm i Werte vij := j , j = 1; : : : ; nm i zugewiesen werden kann. Die Wahlj f•ur Frei-
heitsgradxamb

i bedeutet dann, dass diej -te m•ogliche Zuordnung der mehrdeutigen
Distanzbeschr•ankung mi aktiviert wird und alle anderen deaktiviert werden. Die
Berechnung eines durch Formel 5.2 gemittelten Abstands ist somit f •ur das Aus-
wahlverfahren nicht n•otig, weil jeweils genau eine Zuordnungsm•oglichkeit aktiviert
wird.

Das Strukturoptimierungsproblem wird nun also durchnamb = nM diskrete Frei-
heitsgradef xamb

i g, i = 1; : : : ; namb erweitert. Die Wahrscheinlichkeit pk
ij (t), dass
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Ameise k w•ahrend der L•osungskonstruktion in Iteration t f•ur den Freiheitsgrad
xamb

i den Wert vij w•ahlt, wird durch Formel 4.14 berechnet. Hierbei kann heuristi-
sche Information� ij verwendet werden, wobei f•ur die j -te m•ogliche Zuordnungr ij

von mi die heuristische Information durch� ij = hij =
P nm i

l=1 hil berechnet wird. F•ur
hij k•onnen beispielsweise Wahrscheinlichkeitswerte aus Programmen wie KNOW-
NOE [50] genutzt werden, die angeben, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine Zu-
ordnungsm•oglichkeit j das NOE-Signal erkl•art, das der mehrdeutigen Distanzbe-
schr•ankungmi zugrunde liegt.

P nm i
l=1 hil stellt hierbei nur einen Normierungsfaktor

dar. Bevor � berechnet wird, kannh optional auf ein Intervall [hmin ; hmax ] be-
schr•ankt werden, so dassh := hmin bzw. h := hmax gesetzt wird, fallsh < h min

bzw. h > h max gilt. Die Aktualisierung der Pheromoninformationen wird hier nun
wie im original MMAS nach Formel 4.16 durchgef•uhrt. Im Unterschied zur Phe-
romonaktualisierung f•ur Torsionswinkelfreiheitsgrade wird also nur der gew•ahlte
Wert mit Pheromon belegt, ohne dass zus•atzlich eine bestimmte Umgebung mar-
kiert wird.

F•ur das Auswahlverfahren wird das in MMASSC verwendete Abstiegsverfahren
dahingehend erweitert, dass in einem iterierten Prozess jeweils die Zuordnungs-
freiheitsgradef xamb

i g und Torsionswinkelfreiheitsgradef x tors
i g optimiert werden.

Nachdem von den k•unstlichen Ameisen die Menge der L•osungenS (siehe Algo-
rithmus 4.1) konstruiert wurde, wird nun also jede L•osung s 2 S durch das in
Algorithmus 5.1 dargestellte Abstiegsverfahren optimiert.Zuerst wird ausgehend
von s eine reine Strukturoptimierung mit Hilfe des BFGS-Verfahrens (siehe Ab-
schnitt 3.5.2) durchgef•uhrt, das die gew•ahlte Zuordnung nicht ver•andert, wobei
die resultierende L•osung ins� abgelegt wird. Danach beginnt der in zwei Schritte
unterteilte iterierte Abstiegsprozess. Schritt 1 optimiert die Zuordnung (siehe Algo-
rithmus 5.1 Zuordnungsoptimierung), wobei die Torsionswinkelfreiheitsgrade und
somit die Struktur selbst unver•andert bleibt. F•ur die Optimierung der Zuordnung
wird f •ur jeden Zuordnungsfreiheitsgradf xamb

i g der Wert vij gew•ahlt, der f amb mi-
nimiert. D.h. es wird jeweils die m•ogliche Zuordnung gew•ahlt, deren Atompaar den
geringsten euklidischen Abstand aufweist. In Schritt 2 wirdmit der so optimierten
Zuordnung wieder eine Strukturoptimierung durch das BFGS-Verfahren durchge-
f•uhrt. Sobald durch das beschriebene Zuordnungsoptimierungsverfahren (Schritt
1) keine weitere Verbesserung der Zuordnung mehr gefunden werden kann, wird
das erweiterte Abstiegsverfahren abgebrochen.

5.1.3 Ausschlussverfahren

Die Annahme, dass genau eine m•ogliche Zuordnung pro mehrdeutiger Distanzbe-
schr•ankung das zugrunde liegende NOE-Signal erkl•art, wird f •ur das Ausschlussver-
fahren nicht getro�en. Die Grundlage des Ausschlussverfahrens ist also, dass f•ur
eine mehrdeutige Distanzbeschr•ankung m 2 M beliebig viele m•ogliche Zuordnun-
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Algorithmus 5.1 Erweitertes Abstiegsverfahren

Input: s 2 S
Output: s�

s�  BFGS(s)
while not Abbruchkriterium erf •ullt do

s0  Zuordnungsoptimierung(s� )
s�  BFGS(s0)

end while

gen aktiviert bzw. deaktiviert werden k•onnen. Somit besteht auch die M•oglichkeit,
m komplett zu deaktivieren. Hierzu m•ussen alle m•oglichen Zuordnungen bei der
L•osungskonstruktion separat aktivierbar bzw. deaktivierbar sein. Daher wird pro
m•oglicher Zuordnung ein Zuordnungsfreiheitsgrad eingef•uhrt. F •ur eine mehrdeu-
tige Distanzbeschr•ankung mi 2 M mit nm i m•oglichen Zuordnungen werden also
nm i neue Freiheitsgradef xamb

ij g, j = 1; : : : ; nm i de�niert. Die Gesamtanzahl der
Zuordnungsfreiheitsgrade betr•agt daher namb =

P nM
i =1 nm i . Jedem dieser Zuord-

nungsfreiheitsgrade k•onnen nur die diskreten Werte 0 oder 1 zugewiesen werden,
wobei 0 der Deaktivierung und 1 der Aktivierung einer Zuordnungsm•oglichkeit
entspricht. Werden eindeutige obere Distanzbeschr•ankungen als mehrdeutige obe-
re Distanzbeschr•ankungen mit einer m•oglichen Zuordnung de�niert, k•onnen durch
das Ausschlussverfahren somit auch eindeutige Distanzbeschr•ankungen aktiviert
bzw. deaktiviert werden, was eine Korrektur fehlerhafter experimenteller Daten
erm•oglichen soll.

F•ur die Deaktivierung bzw. Aktivierung einer m•oglichen Zuordnung wird hierbei
die heuristische Information durch� 0 = 1 � h bzw. durch � 1 = h berechnet, wobei
hierzu h 2 [0; 1] gelten muss.

Au�erdem steht dem Ausschlussverfahren ein Bestrafungstermpamb :=
P nM

i =1 p(ai )
zur Verf•ugung, der auf die Zielfunktion addiert wird. Hierbei istai 2 N die Anzahl
der aktivierten m•oglichen Zuordnungen einer mehrdeutigen Distanzbeschr•ankung
mi 2 M und p(ai ) wird durch

p(a) =
�

p0 , falls a = 0
b(a� 1)
c+ a� 1 , sonst

(5.4)

berechnet. Mit p0 2 R+ wird hierbei das komplette Ausschalten einer mehrdeuti-
gen Distanzbeschr•ankung bestraft. F•ur a � 1 wird die S•attigungsfunktion b(a� 1)

c+ a� 1
berechnet, wobei die Faktorenb 2 R+ und c 2 R++ die Form dieser Funktion
bestimmen� . F•ur a = 1, also f•ur genau eine aktive m•ogliche Zuordnung, liefert
p(a) unabh•angig von der Wahl der Parameter immer 0. F•ur b = 0 wird auch eine

� R++ := f x 2 Rjx > 0g
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Anzahl a > 1 nicht bestraft, wohingegen mit einemb > 0 mehr als eine aktive
Zuordnung einer mehrdeutigen Distanzbeschr•ankung bestraft wird. Somit besteht
die M•oglichkeit die Suche in Richtung einer

"
eindeutigen\ Zuordnung zu leiten.

Auch f•ur das Ausschlussverfahren wird ein erweitertes Abstiegsverfahren einge-
setzt, das nach dem in Algorithmus 5.1 gezeigten Schema arbeitet, sich aber im Zu-
ordnungsoptimierungsschritt von dem f•ur das Auswahlverfahren eingesetzten An-
satz unterscheidet. F•ur die Beschreibung des hier verwendeten Ansatzes bezeichne
j den Index der Zuordnungsm•oglichkeit einer Distanzbeschr•ankung m 2 M , die
bezogen auf die aktuelle Struktur den kleinsten euklidischen Abstand aller Zuord-
nungsm•oglichkeiten vonm hat. Jeweils abh•angig von der Anzahla der aktivierten
Zuordnungsm•oglichkeiten wird f•ur jede Distanzbeschr•ankungm 2 M eine der bei-
den folgenden Aktionen ausgef•uhrt:

� Gilt a = 0 f •ur m, ist also m aktuell komplett deaktiviert, wird gepr•uft, ob
eine Aktivierung derj -ten Zuordnungsm•oglichkeit den Zielfunktionswert ver-
bessert. Falls dies der Fall ist, wird diej -te Zuordnungsm•oglichkeit aktiviert
und die Fallunterscheidung beendet.

� Gilt a = 1 und ist die j -te Zuordnungsm•oglichkeit aktiviert, wird gepr•uft,
ob eine Deaktivierung derj -ten Zuordnungsm•oglichkeit den Zielfunktions-
wert verbessert. Falls dies der Fall ist, wird diej -te Zuordnungsm•oglichkeit
deaktiviert und die Fallunterscheidung beendet.

� Gilt a � 1 f•ur m, wird •uberpr•uft, ob auch die j -te Zuordnungsm•oglichkeit
aktiviert ist. Sollte dies nicht der Fall sein, wird sie aktiviert und die ak-
tive Zuordnungsm•oglichkeit mit dem gr•o�ten euklidischen Abstand in der
aktuellen Struktur wird deaktiviert. In diesem Fall wird also die Anzahl der
aktivierten Zuordnungen nicht ver•andert.

Wie auch f•ur das Auswahlverfahren wird das erweiterte Abstiegsverfahren abgebro-
chen, sobald im Zuordnungsoptimierungsschritt keine Verbesserung mehr gefunden
werden kann.

5.1.4 Auswahl- vs. Ausschlussverfahren

In diesem Abschnitt werden die Unterschiede und die eventuelldaraus resultieren-
den Vor- und Nachteile der beiden oben beschriebenen Verfahren erl•autert.

� F•ur das Auswahlverfahren werdennM Zuordnungsfreiheitsgrade de�niert,
wohingegen f•ur das Ausschlussverfahren

P nM
i =1 nm i Zuordnungsfreiheitsgra-

de eingef•uhrt werden. Die Anzahl der Freiheitsgrade ist also unter Verwen-
dung des Ausschlussverfahrens im Vergleich zum Auswahlverfahren mindes-
tens gleich, aber in der Regel sehr viel gr•o�er. Allerdings betr•agt hierf•ur die
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Anzahl der Wahlm•oglichkeiten pro Freiheitsgrad des Ausschlussverfahrens
immer genau zwei.

� Das Auswahlverfahren garantiert, dass immer genau eine Zuordnungsm•og-
lichkeit pro mehrdeutiger Distanzbeschr•ankung aktiviert ist, wohingegen mit
dem Ausschlussverfahren beliebig viele Zuordnungsm•oglichkeiten pro Distanz-
beschr•ankung aktiviert werden k•onnen, also im Extremfall auch keine einzige.
Das Auswahlverfahren ist somit un
exibler und kann beispielsweise fehler-
hafte Distanzbeschr•ankungen nicht komplett ausschalten.

� Im Vergleich zum Auswahlverfahren ist das Ausschlussverfahren aufw•andi-
ger zu parametrisieren. Hier m•ussen die Parameter des Bestrafungsterms
geeignet gew•ahlt werden.

� Im Gegensatz zum Auswahlverfahren f•ugt das Ausschlussverfahren der Ziel-
funktion einen Bestrafungsterm hinzu, der den Suchprozessbeein
ussen kann.
Die Zielfunktionswerte der durch das Auswahl- bzw. das Ausschlussverfahren
generierten Strukturen sind also nicht direkt vergleichbar.

5.2 Stereospezi�sche Zuordnung

SeienH A und H B die Protonen eines diastereotopen Protonenpaars mit den che-
mischen Verschiebungen� (H A ) 6= � (H B ), also beispielsweise diastereotope Methy-
lenprotonen, f•ur die bez•uglich des H-NMR-Spektrums zwar prinzipiell zwei ver-
schiedene chemische Verschiebungen beobachtet werden k•onnen, aber f•ur die nicht
unbedingt klar ist, ob � (H A ) = � 1 ^ � (H B ) = � 2 oder � (H A ) = � 2 ^ � (H B ) = � 1

gilt. Hierbei sind � 1 und � 2 die bez•uglich des Spektrums beobachteten Werte. In
diesem Fall kann somit die stereospezi�sche Zuordnung nicht eindeutig durchge-
f•uhrt werden. Das erweiterte MMASSC stellt ein Verfahren zur Optimierung der
Zuordnung solcher Atompaare bereit, das parallel zur Strukturoptimierung in der
Lage ist, jeweils zwischen den beiden m•oglichen Zuordnungen zu wechseln. Diesem
Verfahren liegt wiederum die Annahme zu Grunde, dass die richtige Zuordnung
im Netzwerk aller Strukturinformationen weniger Spannungen hervorruft als die
falsche Zuordnung und somit zu niedrigeren Zielfunktionswerten f•uhrt. MMASSC
erkennt allerdings die fraglichen Kandidaten-Atompaare f•ur eine solche Optimie-
rung bisher noch nicht automatisch. Sie m•ussen also dem Programm mitgeteilt
werden.

Sei D := f (� i ; � i )g, i = 1; : : : ; nstereo die Menge dernstereo 2 N Atompaare,
f•ur die die stereospezi�sche Zuordnung optimiert werden soll. F•ur ein Atompaar
(� i ; � i ) 2 D bezeichnen� i 1 bzw. � i 2 die fraglichen chemischen Verschiebungen. F•ur
jedes Atompaar (� i ; � i ) 2 D wird nun ein neuer Freiheitsgradxstereo

i de�niert.
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Jedem dieser Freiheitsgrade k•onnen die diskreten Werte 0 oder 1 zugewiesen wer-
den, wobei 0 einer Zuordnung� (� i ) = � i 1 ^ � (� i ) = � i 2 und 1 einer Zuordnung
� (� i ) = � i 2 ^ � (� i ) = � i 1 entspricht. Heuristische Information wird momentan nicht
verwendet, um die Suche bez•uglich der Stereofreiheitsgrade zu leiten. Die Wahr-
scheinlichkeit, mit welcher eine Ameise eine der beiden m•oglichen Zuordnungen
f•ur einen Stereofreiheitsgrad w•ahrend der L•osungskonstruktion w•ahlt, wird da-
her entsprechend Formel 4.15 bestimmt. Konkret hat ein Wechsel zwischen zwei
m•oglichen Zuordnungen� (� i ) = � i 1 ^ � (� i ) = � i 2 bzw. � (� i ) = � i 2 ^ � (� i ) = � i 1 f•ur
MMASSC zur Folge, dass alle Distanzbeschr•ankungen zwischen Atom� i und jedem
anderen beliebigen Atom� 6= � i nun als Distanzbeschr•ankungen zwischen Atom
� i und Atom � behandelt werden. Analoges gilt f•ur alle Distanzbeschr•ankungen
zwischen Atom� i und jedem beliebigen Atom� 6= � i .

Auch f•ur die Optimierung der stereospezi�schen Zuordnung wird vergleichbar
zum Auswahl- (siehe Abschnitt 5.1.2) bzw. Ausschlussverfahren (siehe Abschnitt
5.1.3) ein erweitertes Abstiegsverfahren eingesetzt, das nach dem in Algorithmus
5.1 gezeigten Schema arbeitet, sich aber wiederum im Zuordnungsoptimierungs-
schritt von den zuvor beschriebenen Ans•atzen unterscheidet. Pro Zuordnungsopti-
mierungsschritt wird nacheinander f•ur jedes fragliche Atompaar (� i ; � i ) 2 D •uber-
pr•uft, ob die aktuelle Zuordnung bez•uglich des Zielfunktionswerts g•unstiger ist
als die jeweils alternative Zuordnung. Sollte dies nicht der Fall sein, wird die al-
ternative Zuordnungsm•oglichkeit gew•ahlt. Das erweiterte Abstiegsverfahren wird
abgebrochen, sobald im Zuordnungsoptimierungsschritt keine Verbesserung mehr
gefunden werden kann.



6 Testumgebung

Das in den Kapiteln 4 sowie 5 beschriebene MMASSC basiert auf dem von St•utzle
und Hoos vorgestellten Max-Min-Ant-System (MMAS) [117], wurde aber durch
algorithmische Ver•anderungen und Erweiterungen an die als Optimierungspro-
blem formulierte Proteinstrukturberechnung auf Basis vonNMR-Daten angepasst.
MMASSC arbeitet nicht parameterfrei. Das Optimierungsverhalten kann also durch
verschiedene, zum Teil aus [117] bekannte Parameter beein
usst werden, wobei das
urspr•ungliche Max-Min-Ant-System nicht speziell zur Proteinstrukturberechnung
konzipiert wurde. Bedingt durch Problemklassenunterschiede sowie algorithmische
Ver•anderungen m•ussen somit Parametrisierungsm•oglichkeiten f•ur das MMASSC
untersucht werden. Abschnitt 6.1 beschreibt den Testdatensatz, aufgrund dessen
verschiedene Parametrisierungen verglichen werden (siehe Kapitel 7, 8, 9). Werk-
zeuge zur Auswertung der Testergebnisse werden in Abschnitt 6.2 vorgestellt.

6.1 Testdatensatz

In diesem Abschnitt wird der Testdatensatz vorgestellt, aufdessen Grundlage die
Parametrisierung von MMASSC durchgef•uhrt wird. Der Testdatensatz besteht aus
vier Protein-Strukturen sowie den jeweils zugrunde liegenden NMR Strukturin-
formationen (Distanz- und Torsionswinkelbeschr•ankungen). Distanzbeschr•ankun-
gen werden in intraresiduale, sequentielle, mittelreichweitige sowie langreichweitige
Distanzbeschr•ankungen unterteilt. Hierf•ur wird ein aminos•aurensequenzbasierter
Abstand dAA verwendet. Eine Aminos•aurensequenzAS := A1; : : : ; An ist de�-
niert durch ihre n 2 N aneinandergereihten Aminos•auren A1; : : : ; An . Sei (�; �; b )
eine Distanzbeschr•ankung, wobei Atom� in Aminos•aure A i und Atom � in Ami-
nos•aure A j liegt. Der Abstandswert dAA f•ur diese Distanzbeschr•ankung ist dann
de�niert als dAA = ji � j j. Die Einteilung in die erw•ahnten Distanzklassen wird
entsprechend der in den jeweiligen Ver•o�entlichungen beschriebenen Abstandswer-
te angegeben. F•ur beide Strukturen von Ubiquitin (siehe Abschnitt 6.1) sowief•ur
sYuaF (siehe Abschnitt 6.1) gelten hierbei die Einteilungenintraresidual dAA = 0,
sequentielldAA = 1, mittelreichweitig 2 � dAA � 4 und langreichweitigdAA � 5.
Die Klassi�kationskriterien f •ur Tm1112 sind f•ur intraresiduale sowie sequentiel-
le Distanzbeschr•ankungen gleich den Klassi�kationskriterien von Ubiquitinund

55



56 KAPITEL 6. TESTUMGEBUNG

sYuaF, unterscheiden sich allerdings f•ur mittelreichweitige (2 � dAA � 5) sowie
langreichweitige (dAA > 5) Distanzbeschr•ankungen.

Ubiquitin Die beiden 76 Aminos•auren langen Strukturen von Ubiquitin mit den
PDB-Codes 1V80 sowie 1V81 wurden durch Kitahara et al. in unterschiedlichen
Druckverh•altnissen (30 bar und 3 kbar) bestimmt [71]. Hierzu haben Kitahara
et al. unter anderem 2D-1H-1H-NOESY, 2D-HNCA sowie 3D-15N-edited-HNHA-
Spektren aufgenommen. Zur Strukturberechnung haben Kitahara et al. das Pro-
gramm CYANA [59] eingesetzt. Hierbei wurden Distanz- sowie Torsionswinkelbe-
schr•ankungen verwendet, die anhand der aufgenommen Spektren gewonnen wur-
den. Detailierte Informationen �nden sich in [71].

F•ur diese Arbeit wurden die von Kitahara et al. ver•o�entlichten Distanzinforma-
tionen, bestehend aus 1204 oberen Distanzbeschr•ankungen und 83 Torsionswinkel-
beschr•ankungen f•ur 1V80 sowie 1062 Distanzbeschr•ankungen und 81 Torsionswin-
kelbeschr•ankungen f•ur 1V81 aus der RCSB-Protein-Data-Bank [4,109], verwendet.
Die in [71] beschriebene Anzahl von intraresidualen (343), sequentiellen (318), mit-
telreichweitigen (167) und langreichweitigen (382) Distanzbeschr•ankungen addiert
sich allerdings im Gegensatz zu den angegebenen 1204 zu 1210Distanzbeschr•an-
kungen auf. In folgendem Auszug, der aus der PDB-Datei� von 1V80 stammt,
wurde nochmals ein anderer Wert von 1185 Distanzbeschr•ankungen sowie 84 Win-
kelbeschr•ankungen angegeben:

REMARK 3 OTHER REFINEMENT REMARKS: THE STRUCTURES ARE BASEDON A TOTAL
REMARK 3 OF 1269 RESTRAINTS, 1185 ARE NOE-DERIVED DISTANCE CONSTRAINTS,
REMARK 3 84 DIHEDRAL ANGLE RESTRAINTS.

Da die genannten Werte nicht•ubereinstimmen, wurde die angegebene Anzahl der
intraresidualen, sequentiellen, mittelreichweitigen und langreichweitigen Distanz-
beschr•ankungen im Rahmen dieser Arbeit•uberpr•uft bzw. neu bestimmt. Hierbei
wurden die gleichen De�nitionen f•ur die verschiedenen Distanzbeschr•ankungsklas-
si�kationen verwendet wie in [71]. Die Anzahl der Torsionswinkelfreiheitsgrade,
die durch MMASSC optimiert werden, betr•agt sowohl f•ur 1V80 als auch f•ur 1V81
jeweils ntors = 366. In Tabelle 6.1 sind die jeweils•uberpr•uften sowie die in [71]
angegebenen Anzahlen aufgef•uhrt. Abbildung 6.1 zeigt die Strukturensembles von
1V80 und 1V81 aus der RCSB-Protein-Data-Bank, bestehend aus jeweils zehn
Strukturen.

� Heruntergeladen aus der RCSB-Protein-Data-Bank.
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1V80 1V81
Distanzbeschr•ankungen gesamt 1204 1062
intraresidual dAA = 0 343 (343) 338
sequentielldAA = 1 319 (318) 277
mittelreichweitig 2 � dAA � 4 161 (167) 143 (152)
langreichweitigdAA � 5 381 (382) 304 (295)
Winkelbeschr•ankungen gesamt 83 81
� 45 46
 38 35

Tabelle 6.1: Strukturinformationsstatistik f •ur 1V80 und 1V81. In Klammern sind die
Werte aus [71] angegeben, falls diese sich von den•uberpr•uften Werten un-
terscheiden.

Abbildung 6.1: Durch Kitahara et al. ver •o�entlichte Strukturensembles von 1V80 (links)
und 1V81 (rechts) visualisiert mit MOLCAD II [38].
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sYuaF Die Struktur der C-terminalen Dom•ane 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 Distanzbeschr•ankungen so-
wie � und  Torsionswinkelbeschr•ankungen, die aus verschiedenen Spektren mit
Unterst•utzung durch das Programm PREDITOR [3] gewonnen wurden. Zus•atz-
lich wurden � 1 Torsionswinkelbeschr•ankungen aus HNHB- und HACAHB-COSY-
Spektren bestimmt. Die NOE-Zuordnung und Strukturberechnung wurde in der
Originalarbeit in Iterationen aus automatischer Zuordnung mit CYANA 2.0 (CAN-
DID/NOEASSIGN) [55,59] und manueller Kontrolle durchgef•uhrt. Verfeinert wur-
den die Strukturen von Walker et al. mit AMBER 8 [14]. Detailierte Informationen
�nden sich in [122].

Das unter dem PDB-Code 2K14 von Walker et al. ver•o�entlichte Strukturensem-
ble enth•alt 20 Strukturen (siehe Abbildung 6.2), die jeweils aus 84 Aminos•auren
bestehen. F•ur diese Arbeit wurden die von Walker et al. ver•o�entlichten Distanz-
informationen bestehend aus 1526 oberen Distanzbeschr•ankungen und 97 Torsi-
onswinkelbeschr•ankungen f•ur 2K14 aus der RCSB-Protein-Data-Bank verwendet.
F•ur 2K14 betr•agt die Anzahl der Torsionswinkelfreiheitsgrade, die durchMMASSC
optimiert werden, ntors = 368. Tabelle 6.2 zeigt die Distanzbeschr•ankungs- bzw.
Torsionswinkelbeschr•ankungsanzahlen.

Tm 1112 F•ur das 89 Aminos•auren lange ProteinTm1112 vonThermotoga ma-
ritima wurden mit verschiedenen Ans•atzen Strukturen bestimmt. Unter anderem
existiert eine Kristallstruktur von McMullan et al. [88]. •Uber NMR-Strukturdaten
wurde die Struktur von Tm1112 unter Verwendung der UNIO Software [30,59,60,
121] von Mohanty et al. bestimmt [90]. Hierbei wurde die Zuordnung weitgehend
automatisiert durchgef•uhrt (allerdings mit interaktiver Kontrolle und Vervollst •an-
digung). Auch die Distanzbeschr•ankungen wurden automatisiert gesammelt. Zur
Strukturberechnung setzten Mohanty et al. unter anderem UNIO-ATNOS/CANDID
v.1.0.2 [59,60] sowie OPALp [83] ein. Detailierte Informationen zum Protokoll der
Strukturberechnung �nden sich in [65, 90]. F•ur Tm1112 betr•agt die Anzahl der
Torsionswinkelfreiheitsgrade, die durch MMASSC optimiertwerdenntors = 434.

Das unter dem PDB-Code 2K9Z von Mohanty et al. ver•o�entlichte Strukturen-
semble enth•alt 20 Strukturen und ist in Abbildung 6.3 dargestellt. F•ur diese Arbeit
wurden die ver•o�entlichten 2189 Distanzbeschr•ankungen aus der RCSB-Protein-
Data-Bank verwendet. Die Distanzbeschr•ankungsstatistiken sind in Tabelle 6.3
dargestellt.
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Distanzbeschr•ankungen gesamt 1526
intraresidual dAA = 0 379
sequentielldAA = 1 411
mittelreichweitig 2 � dAA � 4 214
langreichweitigdAA � 5 522
Winkelbeschr•ankungen gesamt 97
� 49
 34
� 1 14

Tabelle 6.2: Strukturinformationsstatistik f •ur 2K14.

Abbildung 6.2: Durch Walker et al. ver•o�entlichtes Strukturensemble von 2K14 visuali-
siert mit MOLCAD II [38].
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Distanzbeschr•ankungen gesamt 2189
intraresidual dAA = 0 514
sequentielldAA = 1 590
mittelreichweitig 2 � dAA � 5 329
langreichweitigdAA > 5 756

Tabelle 6.3: Strukturinformationsstatistik f •ur 2K9Z.

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

Um die Auswertung der durch MMASSC berechneten Strukturen bzw.Ensembles
zu erleichtern, wurden unter anderem (graphische) Auswertungswerkzeuge verwen-
det, die in diesem Abschnitt vorgestellt werden.•Ahnlichkeitskriterien sowohl f•ur
Strukturen als auch Ensembles werden in Abschnitt 6.2.1 erl•autert. In Abschnitt
6.2.2 wird eine farbkodierte Darstellung von verletzten Distanzbeschr•ankungen be-
schrieben.

6.2.1 •Ahnlichkeitsma�

Um die •Ahnlichkeit zweier Strukturen eines Molek•uls zu berechnen, wird ein•Ahn-
lichkeitsma� ben•otigt. Ein h •au�g verwendetes Ma� ist der sogenannteRoot-Mean-
Square-Deviation-Wert (RMSD-Wert), der im Folgenden beschrieben wird. SeiM
ein Molek•ul bestehend ausnM Atomen � i , i = 1; : : : ; nM . Eine 3-dimensionale
Struktur S von M ist eindeutig bestimmt, falls jedem Atom � i jeweils eine 3-
dimensionale Koordinate zugeordnet wurde. F•ur 2 Strukturen S1 und S2 eines
Molek•uls M wird der RMSD berechnet durch

RMSD(S1; S2) =

vu
u
t 1

nM

nMX

i =1

d2
i ; (6.1)

wobei di den euklidischen Abstand (siehe Abschnitt 4.2.1) zwischen der Position
von Atom � i in Struktur S1 zu Atom � i in Struktur S2 bezeichnet. F•ur diese Arbeit
ist allerdings der minimale RMSD-Wert zweier StrukturenS1 und S2 interessant,
also der minimale RMSD-Wert, der durch Transformationen (ausschlie�lich Rota-
tion und Translation) einer der beiden Strukturen erreichtwerden kann. Um den
minimierten RMSD-Wert zu berechnen, wird das Programm MOLCAD II [38] ver-
wendet, das basierend auf dem Verfahren von Ferro und Hermans[29] geeignete
Transformationen bestimmt und anwendet, bevor der eigentliche RMSD-Wert be-
rechnet und ausgegeben wird. In dieser Arbeit bezeichnet RMSD immer den hier
beschriebenen minimalen RMSD-Wert.

Eine MengeE = f Si g, i = 1; : : : ; nE repr•asentiert ein Strukturensemble be-
z•uglich des Molek•uls M . Um die •Ahnlichkeit aller Strukturen in E zueinander zu
bestimmen, kann der beschriebene RMSD-Wert nicht direkt angewendet werden
falls nE > 2 gilt, da er als •Ahnlichkeitsma� f •ur genau zwei Strukturen de�niert
ist. Ein bekanntes Ma� f•ur die •Ahnlichkeit der nE Strukturen in E ist der mittlere
RMSD dieser Strukturen zu einer geeignet gew•ahlten Referenzstruktur. Die Wahl
der Referenzstruktur kann aber die Bewertung der•Ahnlichkeit der Strukturen eines
Ensembles ma�geblich beein
ussen. Als Referenzstruktur kann beispielsweise eine
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Struktur aus dem Ensemble selbst, eine gemittelte Strukturbez•uglich der Struk-
turen in E oder eine anders bestimmte Struktur vonM gew•ahlt werden. Um das
Problem der Wahl einer geeigneten Referenzstruktur zu umgehen, wird daher f•ur
diese Arbeit ein gemittelter paarweiser RMSD-Wert eingesetzt, der unabh•angig von
einer Referenzstruktur berechnet werden kann. Dass•ahnliche Ans•atze auch schon
f•ur vergleichbare Probleme genutzt wurden, wird beispielsweise in [77] erw•ahnt.
Der in dieser Arbeit gemittelte paarweise RMSD-WertPRMSD wird entsprechend
Gleichung 6.2 berechnet.

PRMSD(E) =
1

0:5nE (nE � 1)

nE � 1X

i =1

nEX

j = i +1

RMSD(Si ; Sj ) (6.2)

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

Die paarweise berechneten RMSD-Werte k•onnen auch farbkodiert in einer Ma-
trix (einer sogenanntenHeatmap) dargestellt werden, um eine detaillierte Auswer-
tung eines Ensembles zu vereinfachen. Abbildung 6.4 zeigt beispielhaft eine Heat-
map f•ur ein durch MMASSC berechnetes Ensemble, bestehend aus 128 Strukturen,
sowie die Zielfunktionswerte (siehe Abschnitt 4.2) der jeweiligen Strukturen. Die
Strukturen im Ensemble sind hierbei aufsteigend nach ihremZielfunktionswert
sortiert. Durch geeignet gew•ahlte Farbkodierung der dargestellten RMSD� -Werte
k•onnen so evtl. auch sogenannte Cluster beobachtet werden, also Teilmengen der
Strukturen des Ensembles, die jeweils aus zueinander•ahnlichen Strukturen beste-
hen. In dieser Arbeit wurde aber weder ein bestimmter RMSD-Grenzwert fest-
gelegt, um Cluster zu bestimmen, noch automatisierte/systematische Methoden
verwendet, um Cluster zu identi�zieren. Cluster wurden nurqualitativ basierend
auf dem visuellen Eindruck beobachtet. In Abbildung 6.4 k•onnen beispielsweise
zwei gro�e Cluster (Struktur 1-58 und Struktur 59-115) und ein kleinerer Cluster
(Struktur 116-128) durch die geeignete Farbwahl optisch unterschieden werden.

Um die •Ahnlichkeit zweier EnsemblesE1 und E2 miteinander zu vergleichen,
werden vergleichbar zur Berechnung desPRMSD-Wertes wiederum paarweise RMSD-
Werte gebildet. Der mittlere paarweise RMSD f•ur 2 Ensembles wird hierbei durch

ERMSD(E1; E2) =
1

nE1 nE2

nE 1X

i =1

nE 2X

j =1

RMSD(S1
i ; S2

j ) (6.3)

berechnet, wobeiS1
i bzw. S2

j jeweils diei -te Struktur aus EnsembleE1 bzw. diej -te
Struktur aus EnsembleE2 bezeichnet. Auch hier k•onnen die paarweise berechneten
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Abbildung 6.4: Oben: Heatmap der paarweisen RMSD� -Werte f•ur ein Ensemble beste-
hend aus 128 Strukturen (aufsteigend sortiert nach Zielfunktionswert).
Unten: Zielfunktionswerte der Strukturen.
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Abbildung 6.5: Heatmap der paarweisen RMSD� -Werte f•ur zwei EnsemblesE1 und E2

mit jeweils nE1 = 128 bzw. nE2 = 10 Strukturen.
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Molek•ul Abegin Aend

1V80 2 70
1V81 2 70
2K14 17 82
2K9Z 2 89

Tabelle 6.4: Alle RMSD-Werte werden f•ur die Aminos•auren Abegin bis Aend berechnet.
Atome aus den restlichen Aminos•auren gehen nicht in die Berechnung ein.

RMSD-Werte in einer Heatmap (siehe Abbildung 6.5) dargestellt werden. Falls eine
Standardabweichung bzw. ein Medianwert neben demERMSD angegeben wird, ist
analog zumPRMSD die Standardabweichung bzw. der Medianwert bez•uglich der
nE1 nE2 paarweisen RMSD-Werte gemeint.

F•ur die Berechnung der jeweiligen RMSD-Werte bez•uglich der in Abschnitt 6.1
beschriebenen Testmolek•ule wird jeweils nur eine Teilmenge der Aminos•auren ver-
wendet. Die Auswahl der Aminos•auren wird hierbei so getro�en, wie in [71,90,122]
und ist in Tabelle 6.4 aufgelistet.

6.2.2 Distanzschranken Verletzungen

Wird eine Struktur durch die in Abschnitt 4.2 beschriebene Zielfunktion mit einem
Zielfunktionswert gr•o�er 0 bewertet, bedeutet das, dass entweder Distanz-, Van-
der-Waals- oder Winkelbeschr•ankungen in dieser Struktur verletzt sind. Insbeson-
dere die Menge der oberen DistanzschrankenU = f r dist

i g, i = 1; : : : ; nU ; liefert
hierbei wichtige Informationen zur Strukturberechnung. Wird nur eine Struktur
berechnet, in der verletzte Distanzschranken vorliegen, kann es schwierig sein, Hin-
weise auf die Gr•unde der Verletzung zu �nden. Gr•unde k•onnen unter anderem feh-
lerbehaftete Distanzbeschr•ankungen, aber auch eine unzureichende Optimierung
der Struktur sein. Wird ein EnsembleE = f Si g mit nE Strukturen S1; : : : ; SnE

berechnet, besteht die M•oglichkeit, Regelm•a�igkeiten bez•uglich verletzter Distanz-
beschr•ankungen zu suchen. Sind beispielsweise bestimmte Distanzschranken im
Extremfall in allen nE Strukturen verletzt, deutet das auf evtl. unerf•ullbare bzw.
fehlerhafte Distanzschranken hin. Die Auswertung aller Distanzschranken f•ur ein
EnsembleE kann allerdings sehr aufw•andig werden, da in der Regel mehrere hun-
dert bis mehrere tausend Distanzschranken f•ur alle nE Strukturen untersucht wer-
den m•ussen. Text- bzw. ASCIIy-Zeichen-basierte•Ubersichten, die Informationen
dar•uber liefern, in welcher Struktur eines Ensembles welche Distanzschranke ver-
letzt wurde, wie sie beispielsweise DYANA/CYANA liefert [54], erleichtern hier-

yAmerican Standard Code for Information Interchange
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bei die Analyse. Mit steigender Ensemblegr•o�e oder Distanzschrankenanzahl kann
aber auch diese Darstellungsform un•ubersichtlicher werden. Um einen prinzipiellen
•Uberblick •uber die Distanzschranken bzw. ihre Verletzungen zu bekommen, wer-
den die Verletzungen in dieser Arbeit daher,•ahnlich den beschriebenen Heatmaps
aus Abschnitt 6.2.1, farbkodiert dargestellt (siehe Abbildung 6.6). Hierbei werden
auf der x-Achse die bez•uglich ihres Zielfunktionswerts aufsteigend sortierten Struk-
turen und auf der y-Achse die Distanzschranken aufgetragen.Der Farbwert eines
Punkts (x; y) in Abbildung 6.6 entspricht der H•ohe der Verletzungvxy von Distanz-
schranker dist

y = ( �; �; b ) in Struktur Sx . Liegt keine Verletzung vor, gilt vxy = 0.
Sonst wirdvxy abh•angig von der euklidischen Distanzd�� der Atome � und � sowie
der Distanzschrankeb berechnet, im Fall einer oberen Distanzschranke also durch
v = d�� � b. Abbildung 6.6 links zeigt eine solche Farbkodierung. Um die•Ubersicht-
lichkeit zu erh•ohen, k•onnen beispielsweise die Distanzschranken aus der Abbildung
entfernt werden, die in allen Strukturen erf•ullt oder nur leicht verletzt vorliegen, da
insbesondere stark verletzte Distanzschranken einen gro�en Anteil zum Zielfunk-
tionswert und somit zur Strukturberechnung beitragen. Daher wird die H•ohe der
Verletzung in zwei Klassen eingeteilt. Als in StrukturSx schwach verletzt wird im
Folgenden eine Distanzschranker dist

y bezeichnet, falls 0�A < v xy � 0:25�A gilt. Ist
die Verletzung gr•o�er als 0.25�A, gilt also vxy > 0:25�A, wird die Distanzschranke als
stark verletzt bezeichnet. Abbildung 6.6 rechts zeigt nur die Distanzschranken, die
in mindestens einer der Strukturen stark verletzt sind, wobei die Nummerierung
der Distanzbeschr•ankungen nicht mehr mit Abbildung 6.6 links •ubereinstimmt.
Nun k•onnen einfach verschiedene Arten von Verletzungen unterschieden bzw. in-
terpretiert werden, die im Folgenden beispielhaft beschrieben werden.

Pfeil 1 in Abbildung 6.6 markiert eine Distanzbeschr•ankung, die in allen Struk-
turen nahezu die gleiche Verletzung aufweist. Wie oben beschrieben, k•onnte das ein
Hinweis darauf sein, dass diese Distanzbeschr•ankung entweder selbst fehlerbehaf-
tet ist oder dass sie sich in einem fehlerbehafteten Netzwerkvon Distanzschranken
be�ndet, die sie unerf•ullbar werden l•asst.

Pfeil 2 markiert 2 Distanzbeschr•ankungen, die sich anscheinend gegenseitig aus-
schlie�en. D.h. dass in keiner Struktur beide Distanzschranken gleichzeitig erf•ullt
oder stark verletzt vorliegen und somit jeweils entweder nur die eine oder nur die
andere Distanzschranke erf•ullt ist. Auch eine solche Beobachtung deutet eventuell
auf fehlerbehaftete Distanzbeschr•ankungen hin.

Pfeil 3 markiert eine Distanzschranke, die f•ur die bez•uglich ihres Zielfunktions-
werts besten 58 Strukturen erf•ullt und f •ur die restlichen Strukturen stark verletzt
vorliegt. Eine m•ogliche Erkl•arung f•ur eine solche Beobachtung ist, dass das En-
semble in zwei Struktur-Cluster aufgeteilt werden kann, wobei Cluster 1 durch die
Strukturen 1 bis 58 und Cluster 2 durch die restlichen Strukturen de�niert wird.
Beide Cluster k•onnten sich auf jeweils verschiedene Regionen im Suchraum konzen-
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Abbildung 6.6: Farbkodierte Darstellung der Verletzung von 2189 Distanzschranken f•ur
ein Ensemble von 128 Strukturen (aufsteigend bez•uglich ihres Zielfunkti-
onswerts sortiert), das basierend auf diesen Distanzbeschr•ankungen be-
rechnet wurde. Jede Zeile kodiert eine Distanzbeschr•ankung bzw. die
H•ohe ihrer Verletzung in der jeweiligen Struktur, wobei die H•ohe der
Verletzungen in �A angegeben sind. Links: Alle 2189 Distanzbeschr•an-
kungen. Rechts: Alle Distanzbeschr•ankungen, die in mindestens einer
Struktur mit einer Verletzung gr •o�er 0.25�A vorliegen.
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trieren und somit auch bestimmte verschiedene Strukturmerkmale aufweisen. Um
eine solche Hypothese zu•uberpr•ufen, k•onnten wiederum die in Abschnitt 6.2.1
beschriebenen Verfahren verwendet werden. Die Strukturenin Cluster 1 haben
zwar niedrigere Funktionswerte als die Strukturen in Cluster 2, allerdings scheint
es dem Optimierungsverfahren schwer zu fallen, robust Strukturen zu �nden, die
die fragliche Distanzbeschr•ankung erf•ullen. Diese Beobachtung kann als Hinweis
auf ein Optimierungsproblem interpretiert werden.

Pfeil 4 markiert Distanzschranken, die in vielen der Strukturen jeweils gemein-
sam st•arker oder schw•acher verletzt sind. Sie scheinen also einer gewissen Abh•an-
gigkeit voneinander bzw. einem umgebenden Netzwerk von Distanzbeschr•ankun-
gen zu unterliegen.





7 MMASSC-Parametrisierung

In Kapitel 4 wurde MMASSC vorgestellt, dessen Arbeitsweise von verschiedenen
Parametern abh•angt bzw. beein
usst werden kann. Durch die Wahl geeigneterPa-
rameterwerte kann MMASSC somit auf bestimmte Probleminstanzen angepasst
werden. F•ur eine automatisierte Anwendung von MMASSC ist allerdings n•otig,
dass eine Standardparametrisierung existiert, mit der MMASSC f•ur m•oglichst vie-
le verschiedene Probleminstanzen eine gute Optimierungsperformanz zeigt. Des
Weiteren kann eine Standardparametrisierung auch als Ausgangspunkt f•ur speziell
an bestimmte Probleme angepasste Parametrisierungen dienen.

Eine Standardparametrisierung kann durch eine Parameteroptimierung bestimmt
werden, wobei das Optimierungsverhalten von MMASSC bez•uglich verschiedener
Parameters•atze untersucht wird. Kriterien k•onnen hierbei die Geschwindigkeit, die
gefundenen Zielfunktionswerte oder die Robustheit der Suche sein. Aufgrund der
hohen Parameteranzahl und der selbst bei (wenigen) diskreten Parameterwerten
stark steigenden Anzahl m•oglicher Parameterkombinationen ist es sehr aufw•andig
(und im Rahmen dieser Arbeit unm•oglich), eine ersch•opfende Parameteroptimie-
rung durchzuf•uhren. Daher wird in diesem Abschnitt eine Standardparametrisie-
rung bestimmt, indem jeweils eine Teilmenge der Parameter mit 
exiblen Werten
getestet wird und die restlichen Parameter festgehalten werden. Problematisch
hieran ist, dass die Bestimmung eines Wertes f•ur einen 
exiblen Parameter von
zuvor festgelegten Werten der restlichen Parameter abh•angt. Die Anzahl der n•oti-
gen Experimente bleibt hierdurch jedoch im durchf•uhrbaren Rahmen.

Abschnitt 7.1 beschreibt die allgemeinen Testbedingungen,die sich •uber s•amt-
liche Experimente dieses Kapitels nicht•andern. In Abschnitt 7.2 sowie 7.3 wer-
den verschiedene Abstiegsverfahren f•ur den Einsatz in MMASSC verglichen und
parametrisiert. Da MMASSC auf diskreten Suchr•aumen arbeitet, werden in Ab-
schnitt 7.4 verschiedene Diskretisierungen verglichen. In diesem Zusammenhang
wird auch eine Standardparametrisierung f•ur die Umgebungsaktualisierung der
Pheromonwerte bestimmt. Das MMASSC-Konvergenzkriterium wird in Abschnitt
7.5 parametrisiert. Hier wird auch untersucht, wie sich die Optimierungsergebnisse
unterscheiden, falls das Konvergenzkriterium zum Initiieren von Neustarts oder
zum Beenden des Suchprozesses genutzt wird. Abschlie�end wird in Abschnitt
7.6 der Ein
uss der Ameisenanzahl und der L•ange der MMASSC-Suche getestet
und eine vollst•andige Standardparametrisierung beschrieben. Au�erdem wird in
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Abschnitt 7.7 untersucht, ob MMASSC mit der Standardparametrisierung vielver-
sprechende Suchraumregionen au�ndet.

7.1 Testbedingungen

Einige Testbedingungen wurden f•ur alle Experimente zur Parametrisierung von
MMASSC gleich gew•ahlt und werden im Folgenden beschrieben. F•ur die Berech-
nung der Zielfunktion werden obere Distanzbeschr•ankungen mit wupper = 1, Van-
der-Waals Distanzbeschr•ankungen mit wvdw = 2 und Torsionswinkelbeschr•ankun-
gen mit wangle = 5:0 gewichtet. Diese Wahl entspricht den in [54] geschilderten
Werten. Die Berechnung vonf upper wird bez•uglich Term 4.2 durchgef•uhrt, wo-
bei f•ur alle oberen Distanzbeschr•ankungen � l = 8 gesetzt wird (siehe Abschnitt
4.2.1). Die optionale Pseudoatomkorrektur (siehe Abschnitt 4.2.1) wird f•ur alle
Testmolek•ule aktiviert.

7.2 Wahl des Abstiegsverfahrens

In Abschnitt 3.5 wurden das Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno- (BFGS), Polak-
Ribiere-Conjugate-Gradient- (PRCG) sowie das Nelder-Mead-Simplex-Verfahren
(NMS) besprochen, wobei f•ur PRCG die zwei Varianten PRCGg (mit gradien-
tenbasierter Line Search) bzw. PRCGf (mit gradientenfreier Line Search) unter-
schieden wurden. Um zu testen, welches der Verfahren am besten f•ur den Einsatz
in MMASSC geeignet ist, wurden jeweils 25600 zuf•allige L•osungen bzw. zuf•alli-
ge Strukturen f•ur die Molek•ule 1V80, 1V81, 2K14 sowie 2K9Z generiert, die den
Abstiegsverfahren jeweils als Startl•osungen dienten. Das Abbruchkriterium zur
Beendigung eines Abstiegs war bei BFGS, PRCGg und PRCGf eine maximale Ite-
rationsanzahlBFGSmaxit = PRmaxit = 2000 und bei NMS eine maximale Anzahl
der FunktionsauswertungenNMSmaxf = 100000. S•amtliche anderen Abbruchkri-
terien wurden deaktiviert.

Da das Optimierungsverhalten des NMS-Verfahrens von der Wahl des Startsim-
plex abh•angt, wurden verschiedene

"
Startsimplexgr•o�en\ getestet. Ein Startsim-

plex bez•uglich einer L•osungs 2 S mit S � Rn tors wird hierbei auss1; : : : ; sn tors +1

L•osungen konstruiert, wobeisn tors +1 := s gesetzt wird. Die L•osungens1; : : : ; sn tors

werden durchsi := s + 
e i mit 
 2 R+ de�niert, wobei ei den i -ten kanonischen
Einheitsvektor bezeichnet und
 die Gr•o�e des Startsimplex bestimmt.

Untersucht wurden die ben•otigte Anzahl der Funktions- bzw. Gradientenauswer-
tungen sowie die erreichten Zielfunktionswerte. Alle Wertewurden hierf•ur jeweils
•uber die 25600 L•aufe gemittelt. Da das NMS-Verfahren gradientenfrei arbeitet und
jeder Lauf nach genau 100000 Funktionsauswertungen beendet wird, werden f•ur
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das NMS-Verfahren nur die erreichten Zielfunktionswerte betrachtet. Sowohl das
BFGS-Verfahren als auch das PRCGf -Verfahren kommen pro Iteration mit genau
einer Gradientenauswertung aus. Somit entspricht die Anzahl der Gradientenaus-
wertungen der Anzahl der Iterationen und wird daher nicht gesondert angegeben.

Pro Molek•ul werden jeweils drei Tabellen und drei Abbildungen aufgef•uhrt. F •ur
BFGS, PRCGg und PRCGf sind die oben beschriebenen Werte nach 500, 1000,
1500 und 2000 Iterationen angegeben. Die erreichten Funktionswerte sowie die
Anzahl der Funktionsauswertungen werden in den Tabellen 7.1,7.2,7.3,7.4 darge-
stellt. Die Tabellen 7.5,7.7,7.9,7.11 zeigen die Anzahl derGradientenauswertungen
f•ur das PRCGg-Verfahren. In den Abbildungen 7.1,7.2,7.3 werden die jeweiligen
Werte nochmals•uber der Anzahl der Iterationen aufgetragen dargestellt. F•ur das
NMS-Verfahren werden die erreichten Zielfunktionswerte f•ur verschiedene
 Wer-
te in den Tabellen 7.6,7.8,7.10,7.12 dargestellt, wobei
 im Bogenma� angegeben
wird.

Bei allen vier Testmolek•ulen erreicht das BFGS-Verfahren niedrigere Zielfunkti-
onswerte als das PRCGf - und das PRCGg-Verfahren. Die Werte in den Tabellen
7.1,7.2,7.3,7.4 zeigen, dass das BFGS-Verfahren insbesondere w•ahrend der ersten
500 bzw. ersten 1000 Iterationen schneller absteigt als PRCGf und PRCGg (siehe
Abbildung 7.1). Mit fortschreitender Suche n•ahern sich die erreichten Zielfunk-
tionswerte von PRCGf und PRCGg wieder denen von BFGS an, erreichen aber
selbst nach 2000 Iterationen noch nicht ganz die Werte von BFGS. Auch die An-
zahl der ben•otigten Funktionsauswertungen liegt bei BFGS deutlich niedriger als
bei PRCGf und PRCGg. Die meisten Funktionsauswertungen macht das PRCGf -
Verfahren mit jeweils mehr als 50000 Auswertungen nach 2000 Iterationen auf
allen vier Molek•ulen. Das BFGS-Verfahren ben•otigt pro Molek•ul im Vergleich ca.
12 bis fast 17 mal weniger Funktionsauswertungen bei gleicher Anzahl von Gra-
dientenauswertungen. Das PRCGg-Verfahren ben•otigt zwar nur ca. halb soviele
Funktionsauswertungen wie das PRCGf -Verfahren, schneidet aber damit immer
noch sehr viel schlechter ab als BFGS. Des Weiteren macht PRCGg, verglichen
mit BFGS und PRCGf , mehr als zehn mal soviele Gradientenauswertungen. Ab-
bildung 7.2 und Abbildung 7.3 zeigen, dass sich diese Verh•altnisse auch w•ahrend
des gesamten Abstiegs nicht grundlegend ver•andern. Das NMS-Verfahren erreicht
nach 100000 Funktionsauswertungen auf 1V80 und 1V81 f•ur 
 = 1

8 � bzw. auf 2K14
und 2K9Z f•ur 
 = 1

4 � die jeweils niedrigsten Zielfunktionswerte, die allerdings ca.
f•unf bis sechs mal so hoch liegen wie die Werte, die von BFGS schon nach 500
Iterationen erreicht wurden.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass das NMS-Verfahren bez•uglich
seines Abstiegsverhaltens mit keinem der anderen Verfahrenmithalten kann. BFGS
steigt insbesondere in den ersten 500 Iterationen schneller ab als PRCGf und
PRCGg, wobei diese mit ansteigenden Iterationszahlen immer n•aher an die erreich-
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ten Zielfunktionswerte von BFGS herankommen. Sie ben•otigen allerdings deutlich
mehr Funktionsauswertungen (bzw. im Fall von PRCGg auch deutlich mehr Gradi-
entenauswertungen). Die Wahl des Abstiegsverfahrens, das in MMASSC eingesetzt
wird, f•allt somit auf das BFGS-Verfahren.

nit AV �f s f
~f �nf sn f ~nf

500 BFGS 1 242:9 407:9 1 270:9 1 568:8 24:5 1 569:0

PRCGf 1 601:7 478:5 1 645:6 14 537:1 269:6 14 530:0

PRCGg 1 603:6 476:1 1 648:2 7 708:1 119:8 7 708:0

1 000 BFGS 963:8 393:8 996:5 2 085:4 24:5 2 085:0

PRCGf 1 135:7 438:6 1 183:5 27 982:6 676:4 28 015:0

PRCGg 1 138:5 437:2 1 185:8 14 413:5 242:0 14 408:5

1 500 BFGS 913:3 393:5 945:2 2 599:5 30:4 2 599:0

PRCGf 1 002:0 419:5 1 046:1 41 028:8 1 159:0 41 134:0

PRCGg 1 005:4 417:8 1 049:9 20 809:5 357:1 20 810:0

2 000 BFGS 898:9 394:8 930:0 3 298:3 650:1 3 124:0

PRCGf 942:1 408:9 983:4 53 811:9 1 693:4 54 021:0

PRCGg 945:7 406:9 989:0 27 005:9 468:3 27 011:0

Tabelle 7.1: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardabweichung
sf , Median ~f ) und Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mit-
tel �nf ; Standardabweichungsn f , Median ~nf ) auf 1V80.
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nit AV �f s f
~f �nf sn f ~nf

500 BFGS 920:2 302:5 930:5 1 548:4 25:6 1 549:0

PRCGf 1 274:4 363:6 1 291:5 14 581:1 261:1 14 573:0

PRCGg 1 280:4 362:0 1 294:5 7 746:5 117:9 7 747:0

1 000 BFGS 716:8 286:5 725:2 2 066:6 25:3 2 067:0

PRCGf 874:6 323:8 891:1 28 022:7 659:0 28 054:0

PRCGg 880:3 322:9 897:1 14 455:4 227:6 14 456:0

1 500 BFGS 680:3 285:0 687:7 2 581:9 29:9 2 582:0

PRCGf 762:9 306:7 777:6 41 047:4 1 135:0 41 153:0

PRCGg 768:0 306:1 782:4 20 860:5 337:1 20 864:0

2 000 BFGS 670:5 285:8 676:9 3 218:8 509:4 3 107:0

PRCGf 713:2 297:3 725:7 53 802:8 1 662:7 54 012:0

PRCGg 718:3 296:9 730:4 27 068:0 442:1 27 079:0

Tabelle 7.2: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardabweichung
sf , Median ~f ) und Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mit-
tel �nf ; Standardabweichungsn f , Median ~nf ) auf 1V81.

nit AV �f s f
~f �nf sn f ~nf

500 BFGS 1 262:9 604:4 1 409:5 1 494:1 26:4 1 495:0

PRCGf 1 644:9 706:0 1 829:2 14 326:8 310:2 14 321:0

PRCGg 1 658:6 705:6 1 843:8 7 649:5 146:0 7 646:0

1 000 BFGS 982:7 602:2 1 122:7 2 005:8 37:0 2 006:0

PRCGf 1 178:4 665:6 1 349:9 27 644:7 786:2 27 693:0

PRCGg 1 190:6 665:1 1 378:2 14 372:2 305:7 14 350:0

1 500 BFGS 937:6 603:9 1 057:1 2 590:2 513:5 2 518:0

PRCGf 1 054:8 642:6 1 200:3 40 574:7 1 341:0 40 720:0

PRCGg 1 067:0 641:9 1 241:5 20 772:5 416:4 20 742:0

2 000 BFGS 926:4 605:2 1 040:2 4 324:9 2 696:8 3 048:0

PRCGf 1 001:6 630:1 1 126:4 53 227:8 1 951:1 53 498:0

PRCGg 1 013:3 629:5 1 176:5 27 000:2 502:3 26 959:5

Tabelle 7.3: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardabweichung
sf , Median ~f ) und Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mit-
tel �nf ; Standardabweichungsn f , Median ~nf ) auf 2K14.
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nit AV �f s f
~f �nf sn f ~nf

500 BFGS 2 079:9 597:8 2 147:4 1 815:5 22:8 1 815:0

PRCGf 2 861:7 707:0 2 955:9 15 086:9 226:5 15 072:0

PRCGg 2 868:4 702:0 2 959:9 7 814:8 118:7 7 814:0

1 000 BFGS 1 436:6 588:7 1 535:2 2 355:2 26:9 2 355:0

PRCGf 1 857:3 666:5 1 975:2 29 174:0 554:9 29 155:0

PRCGg 1 860:6 666:3 1 983:6 14 640:9 220:6 14 639:0

1 500 BFGS 1 306:1 591:9 1 409:9 2 867:2 26:6 2 867:0

PRCGf 1 549:0 646:1 1 671:3 21 227:6 343:3 21 222:0

PRCGg 1 551:1 645:4 1 671:1 42 918:1 945:9 42 916:0

2 000 BFGS 1 260:8 595:4 1 364:9 3 380:8 30:7 3 381:0

PRCGf 1 404:3 632:2 1 526:1 56 447:5 1 382:1 56 496:5

PRCGg 1 405:7 630:9 1 523:3 27 589:9 468:1 27 582:0

Tabelle 7.4: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardabweichung
sf , Median ~f ) und Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mit-
tel �nf ; Standardabweichungsn f , Median ~nf ) auf 2K9Z.

nit �ng sng ~ng

500 6 391:4 133:0 6 395:0

1 000 11 786:9 268:7 11 795:0

1 500 16 872:3 396:4 16 893:0

2 000 21 755:6 521:5 21 791:0

Tabelle 7.5: Anzahl der von PRCGg

durchgef•uhrten Gradienten-
auswertungen (arithmetisches
Mittel �ng, Standardabwei-
chung sng , Median ~ng) auf
1V80.


 �f s f
~f

� 7 465:4 2 177:3 7 019:3
1
2 � 7 173:7 1 824:7 6 860:7
1
4 � 6 616:7 1 381:8 6 437:3
1
8 � 6 532:6 1 283:6 6 365:7
1
16� 7 611:4 1 989:4 7 236:2

Tabelle 7.6: Erreichte Zielfunktionswerte
(arithmetisches Mittel �f ,
Standardabweichung sf , Me-
dian ~f ) vom NMS-Verfahren
nach 100000 Funktionsaus-
wertungen auf 1V80.
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nit �ng sng ~ng

500 6 428:3 130:8 6 432:0

1 000 11 826:6 255:8 11 841:0

1 500 16 920:3 379:6 16 948:0

2 000 21 814:5 499:6 21 860:0

Tabelle 7.7: Anzahl der von PRCGg

durchgef•uhrten Gradienten-
auswertungen (arithmetisches
Mittel �ng, Standardabwei-
chung sng , Median ~ng) auf
1V81.


 �f s f
~f

� 6 039:8 1 805:1 5 687:6
1
2 � 5 833:5 1 607:6 5 548:1
1
4 � 5 413:9 1 191:1 5 254:0
1
8 � 5 339:9 1 136:4 5 202:2
1
16� 6 165:5 1 620:1 5 881:7

Tabelle 7.8: Erreichte Zielfunktionswerte
(arithmetisches Mittel �f ,
Standardabweichung sf , Me-
dian ~f ) vom NMS-Verfahren
nach 100000 Funktionsaus-
wertungen auf 1V81.

nit �ng sng ~ng

500 6 332:3 157:7 6 331:0

1 000 11 744:9 321:5 11 726:0

1 500 16 825:3 438:5 16 803:0

2 000 21 721:4 533:6 21 689:0

Tabelle 7.9: Anzahl der von PRCGg

durchgef•uhrten Gradienten-
auswertungen (arithmetisches
Mittel �ng, Standardabwei-
chung sng , Median ~ng) auf
2K14.


 �f s f
~f

� 6 676:7 1 525:5 6 484:9
1
2 � 6 525:7 1 349:5 6 380:1
1
4 � 6 137:3 1 060:0 6 064:8
1
8 � 6 455:8 1 259:1 6 328:7
1
16� 7 964:7 2 152:8 7 586:6

Tabelle 7.10: Erreichte Zielfunktionswer-
te (arithmetisches Mittel �f ,
Standardabweichungsf , Me-
dian ~f ) vom NMS-Verfahren
nach 100000 Funktionsaus-
wertungen auf 2K14.
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nit �ng sng ~ng

500 6 494:2 129:0 6 495:0

1 000 12 012:5 245:2 12 018:0

1 500 17 290:2 382:0 17 299:0

2 000 22 340:5 522:4 22 358:0

Tabelle 7.11: Anzahl der von PRCGg

durchgef•uhrten Gradienten-
auswertungen (arithmeti-
sches Mittel �ng, Standard-
abweichung sng , Median ~ng)
auf 2K9Z.


 �f s f
~f

� 15 135:1 6 086:3 13 679:2
1
2 � 14 323:7 4 989:4 13 299:6
1
4 � 13 418:1 3 555:1 12 808:3
1
8 � 14 096:8 3 586:7 13 509:8
1
16� 18 489:3 6 416:7 16 906:0

Tabelle 7.12: Erreichte Zielfunktionswer-
te (arithmetisches Mittel �f ,
Standardabweichungsf , Me-
dian ~f ) vom NMS-Verfahren
nach 100000 Funktionsaus-
wertungen auf 2K9Z.

 100

 1000

 10000

 100000

 1e+06

 0  500  1000  1500  2000

F
un

kt
io

ns
w

er
t

Iteration

1V80 - gradientenbasierte Abstiegsverfahren

PRCGf
PRCGg
BFGS

 100

 1000

 10000

 100000

 1e+06

 0  500  1000  1500  2000

F
un

kt
io

ns
w

er
t

Iteration

1V81 - gradientenbasierte Abstiegsverfahren

PRCGf
PRCGg
BFGS

 100

 1000

 10000

 100000

 1e+06

 0  500  1000  1500  2000

F
un

kt
io

ns
w

er
t

Iteration

2K14 - gradientenbasierte Abstiegsverfahren

PRCGf
PRCGg
BFGS

 1000

 10000

 100000

 1e+06

 1e+07

 0  500  1000  1500  2000

F
un

kt
io

ns
w

er
t

Iteration

2K9Z - gradientenbasierte Abstiegsverfahren

PRCGf
PRCGg
BFGS

Abbildung 7.1: Erreichte Funktionswerte (arithmetisches Mittel) •uber Suchl•aufe mit
2000 Iterationen.
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Abbildung 7.2: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel) •uber Such-
l•aufe mit 2000 Iterationen.
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Abbildung 7.3: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmetisches Mittel) •uber Such-
l•aufe mit 2000 Iterationen.
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7.3 BFGS Parametrisierung

In Abschnitt 7.2 wurde das BFGS-Verfahren als Abstiegsverfahren f•ur MMASSC
ausgew•ahlt, allerdings wurde ein Abstieg jeweils nach 2000 Iterationen abgebro-
chen, ohne dass ein weiteres Abbruchkriterium genutzt wurde. In diesem Abschnitt
soll eine Standardparametrisierung f•ur das Gradientenabbruchkriterium (siehe Ab-
schnitt 3.5.2) bestimmt werden. Hierf•ur wurden das Schrittweitenkriterium deak-
tiviert und die maximale Anzahl der Iterationen auf BFGSmaxit = 20000 ge-
setzt. Das Gradientenkriterium wird •uber den Parametercg parametrisiert (siehe
Abschnitt 3.5.2). Getestet wurden die Werte 1, 0.5, 0.1, 0.01und 0.001. Hier-
f•ur wurden wiederum die Testdatens•atze der Molek•ule 1V80, 1V81, 2K14 und
2K9Z verwendet. F•ur jedes Molek•ul wurden 32000 zuf•allige L•osungen bestimmt,
die jeweils als Startl•osung f•ur einen Abstieg verwendet wurden. Jede Parametri-
sierung des BFGS-Verfahrens wird also ausgehend von den gleichen 32000 L•osun-
gen getestet. Die gemittelten erreichten Zielfunktionswerte werden in den Tabellen
7.13,7.14,7.15,7.16 dargestellt. Au�erdem sind die Anzahl der Funktionsauswer-
tungen (Tabellen 7.17,7.187.197.20) sowie die Anzahl der Iterationen (Tabellen
7.21,7.22,7.23,7.24) interessante Gr•o�en, um das Abstiegsverhalten zu charakte-
risieren. Hierbei entspricht die Anzahl der Iterationen beimBFGS-Verfahren der
Anzahl der Gradientenauswertungen. Abbildung 7.4, Abbildung7.5 und Abbil-
dung 7.6 veranschaulichen die in den Tabellen aufgef•uhrten Werte.

F•ur cg = 1 liegen die durchschnittlich erreichten Zielfunktionswerte �f (5096.5,
4264.6, 4651.9, 8460.7) weit•uber allen anderen Parametrisierungen. Verglichen
mit cg = 0:1, cg = 0:01 und cg = 0:001 sind sie zum Teil um einen Faktor gr•o-
�er sechs schlechter. Hierbei f•allt auf, dass sich �f bei allen Molek•ulen stark vom
Median ~f (1113.6, 815.4, 1320.7, 1650.6) unterscheidet. Des Weiteren k•onnen sehr
hohe Standardabweichungensf (13223.3, 11327.7, 14967.4, 26290.4) beobachtet
werden. Der Median ~f liegt f•ur cg = 1 sehr viel n•aher an den Werten der restli-
chen Parametrisierungen. Eine Erkl•arung hierf•ur ist, dass mit cg = 1 der Abstieg
bei einigen Versuchen sehr fr•uh abgebrochen wird. Es gibt also Ausrei�er mit sehr
hohen Funktionswerten, die f•ur hohe Werte von �f sowiesf verantwortlich sind.

F•ur cg = 0:5 werden Zielfunktionswerte erreicht, die verglichen mit den Para-
metrisierungen 0.1, 0.01, 0.001 nur noch im Bereich von einem Faktor um ca. 1.5
schlechter sind. Auch der Median~f unterscheidet sich f•ur cg = 0:5 weniger deutlich
von �f als f•ur cg = 1. Die Standardabweichungsf liegt aber noch weit •uber den
entsprechenden Werten der Parametrisierungen 0.1, 0.01 und 0.001.

F•ur die Parametrisierungen 0.1, 0.01 und 0.001 liegen jeweils die Werte f•ur �f
und ~f sehr viel n•aher beieinander als f•ur 1 und 0.5. Auchsf ist deutlich gesunken.
Vergleicht man �f von cg = 0:1 mit cg = 0:001, schneidet die Parametrisierung
0.1 nur um einen Faktor zwischen 1.02 und 1.03 schlechter ab als die Parametri-
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sierung 0.001, wobei die Parametrisierungen 0.01 und 0.001noch sehr viel n•aher
beieinander liegen.

Die durchschnittliche Anzahl der Funktionsauswertungen �nf steigt bei 1V80 von
�nf = 1980:7 f•ur cg = 1 bis zu �nf = 3751:8 f•ur cg = 0:001 in relativ gleichm•a�ig
gro�en Schritten an. F•ur die durchschnittliche Anzahl der ben•otigten Iterationen
�nit ist das gleiche Verhalten zu beobachten. Auch die Werte f•ur 1V81 entsprechen
diesem Schema. F•ur 2K14 und 2K9Z steigen die Anzahl der Funktionsauswertun-
gen sowie die Anzahl der ben•otigten Iterationen sehr viel st•arker von der Parame-
trisierung cg = 1 bis zur Parametrisierungcg = 0:001 an. Insbesondere 2K14 zeigt
au� •allige Werte f•ur cg = 0:01 sowiecg = 0:001. F•ur diese Parametrisierungen wird
h•au�g die maximale Anzahl von 20000 erlaubten Iterationen erreicht, ohne dass
das Gradientkriterium den Abstieg beendet. Dieses Verhalten wird allerdings in
einigen F•allen durch das ausgeschaltete Schrittweitenkriterium hervorgerufen, das
in den besagten F•allen den Abstieg vor Erreichen der maximalen Iterationsanzahl
beendet h•atte.

Die Parametrisierungencg = 1 sowie cg = 0:5 brechen den Abstieg also oftmals
zu fr•uh ab. Die Parametrisierungencg = 0:01 sowiecg = 0:001 liegen bez•uglich des
erreichten Funktionswerts sehr nah beieinander, k•onnen aber zu Abstiegen mit vie-
len Funktionsauswertungen f•uhren. Verglichen mitcg = 0:01 sowiecg = 0:001 sind
die erreichten Funktionswerte f•ur cg = 0:1 in einem akzeptablen Ma� schlechter,
allerdings liegen die Anzahl der Iterationen sowie die Anzahlder Funktionsaus-
wertungen deutlich unter denen der anderen beiden Parametrisierungen. Als Stan-
dardwert f•ur die Parametrisierung des Gradientenkriteriums in MMASSCwird
daher cg = 0:1 verwendet. Die Standardparametrisierung des Schrittweitenkrite-
riums sowie der Line Search Methode wird anhand der in Abschnitt 3.5.2 bzw.
Abschnitt 3.5.1 beschriebenen Literaturwerte vorgenommenund nicht weiter op-
timiert. Die maximale Anzahl der Iterationen BFGSmaxit wird im Folgenden auf
20000 belassen.
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Abbildung 7.4: Erreichte Funktionswerte (arithmetisches Mittel links, Median rechts) f •ur
verschiedene Parametrisierungen voncg:
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Abbildung 7.5: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel links, Median
rechts) f•ur verschiedene Parametrisierungen voncg:
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Abbildung 7.6: Anzahl der BFGS-Iterationen (arithmetisch es Mittel links, Median
rechts) f•ur verschiedene Parametrisierungen voncg:
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cg
�f s f

~f

1.0 5 096:5 13 223:3 1 113:6

0.5 1 417:0 2 357:1 1 042:9

0.1 913:7 409:1 939:9

0.01 894:1 398:0 922:8

0.001 893:2 397:6 921:8

Tabelle 7.13: Erreichte Funktionswerte
(arithmetisches Mittel �f ,
Standardabweichung sf ,
Median ~f ) f •ur verschiedene
Parametrisierungen von
cg auf 1V80.

cg
�f s f

~f

1.0 4 264:6 11 327:7 815:4

0.5 1 039:7 2 182:9 763:5

0.1 681:9 295:4 688:6

0.01 668:6 287:7 676:3

0.001 668:1 287:4 676:0

Tabelle 7.14: Erreichte Funktionswerte
(arithmetisches Mittel �f ,
Standardabweichung sf ,
Median ~f ) f •ur verschiedene
Parametrisierungen von
cg auf 1V81.

cg
�f s f

~f

1.0 4 651:9 14 967:4 1 320:7

0.5 1 391:3 2 363:3 1 221:1

0.1 937:8 621:4 1 037:4

0.01 918:8 607:3 1 011:2

0.001 917:8 606:5 1 008:8

Tabelle 7.15: Erreichte Funktionswerte
(arithmetisches Mittel �f ,
Standardabweichung sf ,
Median ~f ) f •ur verschiedene
Parametrisierungen von
cg auf 2K14.

cg
�f s f

~f

1.0 8 460:7 26 290:4 1 650:6

0.5 1 945:7 3 202:5 1 538:5

0.1 1 257:1 616:5 1 353:6

0.01 1 225:0 596:6 1 324:4

0.001 1 223:3 595:6 1 323:5

Tabelle 7.16: Erreichte Funktionswerte
(arithmetisches Mittel �f ,
Standardabweichung sf ,
Median ~f ) f •ur verschiedene
Parametrisierungen von
cg auf 2K9Z.
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cg �nf sn f ~nf

1.0 1 980:7 1 017:1 2 132:0

0.5 2 338:6 918:8 2 379:5

0.1 2 941:4 824:9 2 853:0

0.01 3 457:3 815:4 3 312:0

0.001 3 751:8 874:8 3 569:0

Tabelle 7.17: Anzahl der Funktionsaus-
wertungen (arithmetisches
Mittel �nf ; Standardab-
weichung sn f , Median ~nf )
f•ur verschiedene Parame-
trisierungen von cg auf
1V80.

cg �nf sn f ~nf

1.0 1 989:1 1 011:2 2 150:0

0.5 2 353:2 899:9 2 396:0

0.1 2 951:4 796:6 2 880:0

0.01 3 463:8 755:4 3 344:0

0.001 3 748:0 777:6 3 605:0

Tabelle 7.18: Anzahl der Funktionsaus-
wertungen (arithmetisches
Mittel �nf ; Standardab-
weichung sn f , Median ~nf )
f•ur verschiedene Parame-
trisierungen von cg auf
1V81.

cg �nf sn f ~nf

1.0 3 343:6 20 612:8 2 078:0

0.5 4 950:2 28 626:4 2 315:0

0.1 13 290:0 58 148:1 2 761:0

0.01 71 472:0 138 208:0 3 284:5

0.001 195 278:0 167 927:0 274 664:0

Tabelle 7.19: Anzahl der Funktionsaus-
wertungen (arithmetisches
Mittel �nf ; Standardab-
weichung sn f , Median ~nf )
f•ur verschiedene Parame-
trisierungen von cg auf
2K14.

cg �nf sn f ~nf

1.0 2 636:1 1 462:5 2 756:0

0.5 3 201:5 1 401:5 3 182:0

0.1 4 252:6 3 391:1 4 081:0

0.01 7 182:9 24 840:0 4 953:0

0.001 18 503:1 59 158:7 5 428:0

Tabelle 7.20: Anzahl der Funktionsaus-
wertungen (arithmetisches
Mittel �nf ; Standardab-
weichung sn f , Median ~nf )
f•ur verschiedene Parame-
trisierungen von cg auf
2K9Z.
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cg �nit sn it ~nit

1.0 1 052:1 748:2 1 047:0

0.5 1 303:2 793:6 1 289:0

0.1 1 826:0 786:8 1 746:0

0.01 2 313:1 756:3 2 184:0

0.001 2 570:2 781:4 2 415:0

Tabelle 7.21: Anzahl der BFGS-
Iterationen (arithmetisches
Mittel �nit , Standardabwei-
chung sn it , Median ~nit )
f•ur verschiedene Parame-
trisierungen von cg auf
1V80.

cg �nit sn it ~nit

1.0 1 073:1 744:9 1 082:0

0.5 1 327:5 784:4 1 322:0

0.1 1 851:8 758:2 1 790:0

0.01 2 335:0 701:6 2 229:0

0.001 2 583:3 701:0 2 458:0

Tabelle 7.22: Anzahl der BFGS-
Iterationen (arithmetisches
Mittel �nit , Standardabwei-
chung sn it , Median ~nit )
f•ur verschiedene Parame-
trisierungen von cg auf
1V81.

cg �nit sn it ~nit

1.0 1 195:4 1 474:9 1 071:0

0.5 1 507:8 1 896:9 1 302:0

0.1 2 396:7 3 296:5 1 736:0

0.01 5 737:1 7 198:8 2 225:0

0.001 12 574:7 8 773:2 20 000:0

Tabelle 7.23: Anzahl der BFGS-
Iterationen (arithmetisches
Mittel �nit , Standardabwei-
chung sn it , Median ~nit )
f•ur verschiedene Parame-
trisierungen von cg auf
2K14.

cg �nit sn it ~nit

1.0 1 470:4 1 139:5 1 392:0

0.5 1 885:1 1 257:1 1 807:0

0.1 2 799:1 1 324:8 2 675:0

0.01 3 768:9 1 815:1 3 472:0

0.001 4 771:8 3 573:8 3 874:5

Tabelle 7.24: Anzahl der BFGS-
Iterationen (arithmetisches
Mittel �nit , Standardabwei-
chung sn it , Median ~nit )
f•ur verschiedene Parame-
trisierungen von cg auf
2K9Z.
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nAnts � n global � � init pbest

20 2:0 7 0:7 0:5 0:05

Tabelle 7.25: MMASSC Parametrisierung der Diskretisierungsexperimente.

7.4 Diskretisierung und Pheromonaktualisierung

MMASSC arbeitet nicht ohne Weiteres auf einem kontinuierlichen Torsionswinkel-
suchraum, weil der zugrunde liegende ACO-Algorithmus f•ur diskrete Suchr•aume
konzipiert wurde. In Abschnitt 4.3.1 wird daher beschrieben, wie der ben•otigte
diskrete SuchraumSdis erstellt werden kann.Sdis de�niert hierbei genau die L•o-
sungen, die durch die k•unstlichen Ameisen konstruiert werden k•onnen und die
dann als Startl•osungen f•ur ein Abstiegsverfahren dienen, welches wiederum im
kontinuierlichen Raum optimiert. Um Sdis zu konstruieren, muss die Anzahl der
Diskretisierungsschrittendis bestimmt werden.

In diesem Abschnitt wird der Ein
uss von verschiedenen Diskretisierungen auf
das Optimierungsverhalten von MMASSC untersucht. Hierzu werden f•ur ndis die
Werte 40, 72, 120 und 360 getestet. Diese Werte entsprechen 9� , 5� , 3� bzw. 1�

gro�en Diskretisierungsschritten. Mit ntors Torsionswinkelfreiheitsgraden ergeben
sich also Suchr•aume der Gr•o�e 40n tors , 72n tors , 120n tors bzw. 360n tors . Die so erzeug-
ten Suchr•aume werden im Folgenden auch mitS40

dis , S72
dis , S120

dis bzw. S360
dis bezeichnet.

S40
dis , S72

dis sowieS120
dis sind hierbei echte Teilmengen vonS360

dis .
Des Weiteren werden f•ur ndis = 360 verschiedene Umgebungen f•ur die Phe-

romonaktualisierung getestet. Die Umgebung wird hierbei durch den Parameter
� index bestimmt (siehe Abschnitt 4.3.5). Getestet werden die Werte� index = 4,
� index = 2 und � index = 1, was wiederum einer Pheromonaktualisierung in einer
Umgebung der Gr•o�e 9� , 5� bzw. 3� entspricht. F•ur ndis = 40, ndis = 72 sowie
ndis = 120 wird � index jeweils auf 0 gesetzt.

F•ur die Experimente wird das in Abschnitt 4.3.6 beschriebene Konvergenzkri-
terium deaktiviert und es werden keine Pheromonaktualisierungen bez•uglich der
zyklusbesten L•osung scycle durchgef•uhrt. Ein MMASSC-Lauf wird jeweils nach
tmax = 250 Iterationen abgebrochen. Die restlichen MMASSC-Parameter sind in
Tabelle 7.25 dargestellt. F•ur das BFGS-Verfahren wird die in Abschnitt 7.3 be-
schriebene Standardparametrisierung verwendet.

Getestet wird wiederum auf den Datens•atzen der Molek•ule 1V80, 1V81, 2K14
und 2K9Z. Jedes Experiment wurde 128 mal wiederholt. Die Ergebnisse werden pro
Molek•ul in jeweils drei Tabellen dargestellt. Die Tabellen 7.26,7.27,7.28,7.29 zei-
gen die durch die MMASSC-L•aufe erreichten Zielfunktionswerte. In den Tabellen
7.30,7.31,7.32,7.33 ist die jeweilige Anzahl der Zielfunktionsauswertungen aufge-
f•uhrt, wobei hier nicht die Gesamtanzahl•uber einen kompletten MMASSC-Lauf
angegeben wird, sondern die gemittelte Anzahl, die pro Ausf•uhrung des Abstiegs-
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verfahrens ben•otigt wurde. Die Anzahl der Gradientenauswertungen ist in den
Tabellen 7.34,7.35,7.36,7.37 dargestellt und wird wie dieAnzahl der Funktionsaus-
wertungen pro Abstiegsverfahrenslauf angegeben.

Die jeweils niedrigsten durchschnittlich erreichten Funktionswerte �f zeigen f•ur
ein variables � index die Kon�guration � index = 4 und f •ur ein variables ndis die
Kon�guration ndis = 40. Beide Kon�gurationen sind insofern miteinander ver-
gleichbar, dass mit � index = 4; ndis = 360 bzw. � index = 0; ndis = 40 eine Um-
gebung der Gr•o�e 9� bei der Pheromonaktualisierung mit Pheromon belegt wird,
bzw. dass der Suchraum in 9� gro�e Schritte unterteilt ist. Beide Kon�gurationen
erreichen bez•uglich �f und ~f vergleichbare Werte. Insbesondere die Medianwerte~f
unterscheiden sich bei allen Molek•ulen erst ab der zweiten Nachkommastelle.

In SuchraumS40
dis werden also vergleichbar gute Startl•osungen f•ur das Abstiegs-

verfahren gefunden wie inS360
dis . Dass MMASSC f•ur ndis = 72, ndis = 120 und ndis =

360 (ohne Umgebungsaktualisierung) schlechtere Werte liefert als f•ur ndis = 40,
kann daran liegen, dassS40

dis aufgrund seiner geringeren Gr•o�e besser von MMASSC
exploriert wird.

Eine m•ogliche Erkl•arung daf•ur, dass MMASSC bessere Werte mit �index = 4 als
mit kleineren Umgebungen liefert, ist dass ein g•unstiger Torsionswinkelwert nicht
isoliert liegt, sondern dass ihn umgebende Winkelwerte miteiner hohen Wahr-
scheinlichkeit auch zu guten L•osungen f•uhren k•onnen. Wird also jeweils eine gr•o-
�ere Umgebung mit Pheromon belegt, erh•oht sich die Wahrscheinlichkeit, dass die
Ameisen Werte aus dieser Umgebung f•ur die L•osungskonstruktion w•ahlen. Eine
weitere m•ogliche Erkl•arung ist, dass falls sich die Pheromonverteilung einem kon-
vergenten Zustand ann•ahert, die Suche aufgrund der Umgebungsaktualisierung
trotzdem nicht stagniert.

Eine weitere interessante Beobachtung, die f•ur alle vier Molek•ule gilt, ist dass mit
einem kleiner werdendem �index bzw. einem gr•o�er werdendemndis die Anzahl der
ausgef•uhrten Funktions- bzw. Gradientenauswertungen abnimmt. Vergleicht man
jeweils Kon�guration

� � index = 4; ndis = 360 mit � index = 0; ndis = 40,

� � index = 2; ndis = 360 mit � index = 0; ndis = 72,

� � index = 1; ndis = 360 mit � index = 0; ndis = 120,

schneiden allerdings die Kon�gurationen mit � index = 4, � index = 2 sowie � index =
1 knapp besser ab als ihre Vergleichspartner. Im Folgenden werden m•ogliche Er-
kl•arungen f•ur diese Beobachtungen gegeben.

Ein Abstiegsverfahren steigt ausgehend von einer Startl•osung solange ab, bis es
ein (lokales) Optimum au�ndet, bzw. bis es durch ein entsprechendes Abbruchkri-
terium terminiert wird. In der Regel ben•otigt ein solches Abstiegsverfahren weniger
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Funktions- bzw. Gradientenauswertungen, je n•aher die Startl•osung an dem gesuch-
ten Optimum liegt. Eine naheliegende Erkl•arung daf•ur, dass inS40

dis durchschnitt-
lich mehr Funktions- sowie Gradientenauswertungen n•otig sind als in gr•o�eren
Suchr•aumen (ohne Umgebungsaktualisierung), ist dass die k•unstlichen Ameisen
durch gro�e Diskretisierungsschrittweiten schlechtere M•oglichkeiten haben, Start-
l•osungen zu lernen und zu konstruieren, die nah an den jeweilsdurch ein Abstiegs-
verfahren optimierten L•osungen liegen. Dass inS360

dis die Anzahl der Funktions- bzw.
Gradientenauswertungen mit gr•o�er werdendem � index steigt, kann•ahnlich erkl•art
werden. Die k•unstlichen Ameisen haben hier zwar die M•oglichkeit gute Startl•osun-
gen zu lernen und zu konstruieren, allerdings wird die Wahrscheinlichkeit gr•o�er,
auch wiederum Startl•osungen zu konstruieren, die in einer gr•o�eren Entfernung zu
einem Optimum liegen, je gr•o�er die Umgebung f•ur die Pheromonaktualisierung
ist.

Als MMASSC-Standardparametrisierung f•ur die Diskretisierung des Suchraums
bzw. die Umgebungsaktualisierung wird die Kon�gurationndis = 360; � index =
4 gew•ahlt und f•ur alle weiteren Experimente genutzt. Neben der Kon�gurati-
on ndis = 40; � index = 0 lieferte sie die besten Funktionswerte, ben•otigte aber
knapp weniger Funktions- sowie Gradientenauswertungen. Da aber auch alle an-
deren Kon�gurationen nicht sehr viel schlechter abschneiden, k•onnen auch diese
f•ur eine beschleunigte Ausf•uhrung von MMASSC verwendet werden.

ndis = 360 � index = 0

� index
�f s f

~f ndis
�f s f

~f

4 1:316 0:924 1:129 40 1:382 1:585 1:101

2 1:588 2:039 1:201 72 1:643 1:971 1:176

1 1:770 2:257 1:200 120 1:414 0:905 1:186

0 1:696 1:894 1:188

Tabelle 7.26: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardabweichung
sf , Median ~f ) auf 1V80.

ndis = 360 � index = 0

� index
�f s f

~f ndis
�f s f

~f

4 4:258 0:610 4:175 40 4:393 1:126 4:171

2 4:678 1:683 4:287 72 4:635 1:625 4:243

1 4:607 1:319 4:383 120 5:236 2:781 4:400

0 4:703 1:901 4:281

Tabelle 7.27: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardabweichung
sf , Median ~f ) auf 1V81.
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ndis = 360 � index = 0

� index
�f s f

~f ndis
�f s f

~f

4 11:822 0:470 11:614 40 11:849 0:648 11:626

2 11:932 0:526 11:722 72 12:070 0:769 11:788

1 12:089 0:684 11:806 120 12:161 0:561 11:928

0 12:190 0:599 11:951

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

ndis = 360 � index = 0

� index
�f s f

~f ndis
�f s f

~f

4 16:637 4:552 16:492 40 16:115 3:222 16:436

2 16:817 4:628 16:535 72 16:457 3:477 16:520

1 16:732 4:162 16:536 120 16:457 3:661 16:529

0 16:752 3:975 16:517

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

ndis = 360 � index = 0

� index �nf sn f ~nf ndis �nf sn f ~nf

4 1 166:880 550:803 1 007 40 1 292:200 518:232 1 167

2 1 000:820 576:998 825 72 1 028:270 550:378 869

1 881:573 596:655 696 120 894:984 584:483 713

0 728:013 648:402 522

Tabelle 7.30: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Standard-
abweichungsn f , Median ~nf ) pro BFGS-Lauf auf 1V80.

ndis = 360 � index = 0

� index �nf sn f ~nf ndis �nf sn f ~nf

4 1 156:920 618:116 943 40 1 217:220 594:570 1 016

2 1 009:710 653:448 784 72 1 025:340 636:881 812

1 902:989 686:123 651 120 903:847 676:151 662

0 773:842 744:852 469

Tabelle 7.31: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Standard-
abweichungsn f , Median ~nf ) pro BFGS-Lauf auf 1V81.
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ndis = 360 � index = 0

� index �nf sn f ~nf ndis �nf sn f ~nf

4 789:998 545:646 672 40 809:416 529:252 689

2 697:809 671:478 551 72 724:844 570:001 594

1 616:208 614:150 453 120 630:302 609:260 472

0 525:637 661:069 343

Tabelle 7.32: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Standard-
abweichungsn f , Median ~nf ) pro BFGS-Lauf auf 2K14.

ndis = 360 � index = 0

� index �nf sn f ~nf ndis �nf sn f ~nf

4 1 544:050 987:566 1 247 40 1 723:260 950:326 1 427

2 1 391:030 1 067:190 1 052 72 1 416:550 1 019:810 1 105

1 1 226:340 1 106:130 853 120 1 232:280 1 085:900 870

0 1 040:030 1 179:680 600

Tabelle 7.33: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Standard-
abweichungsn f , Median ~nf ) pro BFGS-Lauf auf 2K9Z.

ndis = 360 � index = 0

� index �ng sng ~ng ndis �ng sng ~ng

4 619:399 408:861 502 40 713:152 391:120 620

2 500:735 420:522 374 72 519:821 403:239 404

1 420:834 428:744 290 120 430:932 421:334 301

0 333:326 456:937 191

Tabelle 7.34: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmetisches Mittel �ng, Standard-
abweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf auf 1V80.

ndis = 360 � index = 0

� index �ng sng ~ng ndis �ng sng ~ng

4 579:133 456:189 426 40 618:034 442:490 474

2 482:991 473:510 318 72 491:938 462:852 336

1 422:382 489:185 241 120 420:372 481:952 247

0 360:092 518:986 160

Tabelle 7.35: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmetisches Mittel �ng, Standard-
abweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf auf 1V81.
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ndis = 360 � index = 0

� index �ng sng ~ng ndis �ng sng ~ng

4 353:722 405:874 261 40 359:703 394:381 268

2 303:834 437:451 196 72 317:409 420:257 217

1 265:965 445:767 154 120 272:500 443:516 162

0 230:377 472:363 108

Tabelle 7.36: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmetisches Mittel �ng, Standard-
abweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf auf 2K14.

ndis = 360 � index = 0

� index �ng sng ~ng ndis �ng sng ~ng

4 768:558 779:346 536 40 892:043 756:835 663

2 675:237 829:397 410 72 687:537 795:253 444

1 581:821 846:166 296 120 583:618 831:816 305

0 495:657 883:065 187

Tabelle 7.37: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmetisches Mittel �ng, Standard-
abweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf auf 2K9Z.
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Abbildung 7.7: Beispielhafter MMASSC Lauf, ohne Konvergenzkriterium (oben) sowie
mit Neustarts (in Iteration 64, 145, 177) initiiert durch da s Konvergenz-
kriterium (unten). In Rot sind die Funktionswerte der durch die k•unst-
lichen Ameisen konstruierten L•osungen dargestellt, die dann durch ein
Abstiegsverfahren weiter optimiert werden (gr•un). In Orange bzw. Blau
sind die jeweils zyklusbesten bzw. globalbesten gefundenen Funktions-
werte abgebildet.
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ndis nAnts � index � � � init pbest

360 20 4 2:0 0:7 0:5 0:05

Tabelle 7.38: MMASSC Parametrisierung der Konvergenzkriteriumsexperimente.

7.5 Konvergenzkriterium

In diesem Abschnitt soll das Verhalten von MMASSC unter Verwendung des in
Abschnitt 4.3.6 vorgestellten Konvergenzkriteriums untersucht werden. Zum einen
kann das Konvergenzkritierum eingesetzt werden, um einen Neustart der Suche zu
initiieren, zum anderen kann es auch als Abbruchkriterium f•ur einen MMASSC-
Lauf verwendet werden. Abbildung 7.7 zeigt beispielhaft einen MMASSC-Lauf
ohne (oben) bzw. unter Verwendung des Konvergenzkriteriums zum Initiieren von
Neustarts (unten). Unter Verwendung des Konvergenzkriteriums werden in Iterati-
on 62, 145 sowie 177 Neustarts der Suche initiiert. Nach dem ersten Neustart wird
die bisher beste gefundene L•osung des Suchprozessessglobal nochmals verbessert,
wohingegen in diesem Beispiel die anderen beiden Neustarts keine Verbesserung
mehr bringen. Eingesetzt als Abbruchkriterium h•atte das Konvergenzkriterium in
Iteration 62 die Suche beendet.

Um zu untersuchen, wie sich der Einsatz des Konvergenzkriteriums zum Initi-
ieren von Neustarts auf den Suchprozess auswirkt, wurden zwei Kon�gurationen
mit aktiviertem Konvergenzkriterium getestet und mit Werten verglichen, die ohne
Verwendung des Konvergenzkriteriums gemessen wurden. F•ur beide Kon�guratio-
nen wurde das Konvergenzkritierum mitnhist = 10, drange = 10 sowiecconv = 0:9
parametrisiert (siehe Abschnitt 4.3.6), wobei sich Kon�guration 1 durch die Strate-
gie der Pheromonaktualisierung von Kon�guration 2 unterscheidet. Kon�guration
1 nutzt alle nglobal = 7 mal die L•osungsglobal als Grundlage f•ur die Pheromonaktua-
lisierung, wobeiscycle von Kon�guration 1 nicht genutzt wird. Kon�guration 2 nutzt
mit nglobal = 11 und ncycle = 7 sowohl sglobal als auchscycle zur Pheromonaktualisie-
rung. Jeder MMASSC-Lauf wurde nachtmax = 250 Iterationen abgebrochen, ohne
das Konvergenzkriterium als Abbruchkriterium zu nutzen. Alle anderen Parameter
wurden entsprechend der in Abschnitt 7.4 beschriebenen Parametrisierung gew•ahlt
und sind nochmals in Tabelle 7.38 aufgef•uhrt. F •ur das BFGS-Verfahren wird die in
Abschnitt 7.3 beschriebene Standardparametrisierung verwendet. Kon�guration 1
ist somit direkt mit den entsprechenden Werten aus Abschnitt7.4 vergleichbar. Al-
le Experimente wurden 128 mal wiederholt. Die Ergebnisse werden in drei Tabellen
dargestellt, wobei auch jeweils die entsprechenden Vergleichswerte aus Abschnitt
7.4 angegeben werden. Tabelle 7.39 zeigt die erreichten Zielfunktionswerte sowie die
Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts. In den Tabellen
7.40 und 7.41 ist die jeweilige Anzahl der Zielfunktions- bzw. Gradientenauswer-
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tungen aufgef•uhrt, wobei die gemittelte Anzahl pro Lauf des Abstiegsverfahrens
angegeben wird.

Tabelle 7.42 zeigt die Zielfunktionswerte, die MMASSC mit Kon�guration 1
bzw. Kon�guration 2 geliefert h•atte, falls das Konvergenzkriterium nicht zum In-
itiieren von Neustarts, sondern als Abbruchkriterium genutzt worden w•are. Neben
den Zielfunktionswerten wird auch die Anzahl der MMASSC-Iterationen gezeigt.

Die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts liegt f•ur
Kon�guration 1 sowie f•ur Kon�guration 2 bei 1V80 und 1V81 jeweils bei ca. 3.
Auch auf den Testdaten von 2K14 unterscheidet sich die Anzahl der Neustarts f•ur
Kon�guration 1 nur leicht von der f •ur Kon�guration 2, wobei hier die Anzahl mit
5.938 bzw. 5.469, verglichen mit den Werten f•ur 1V80 und 1V81, fast doppelt so
hoch ist. Die Anzahl der Neustarts f•ur 2K9Z ist wiederum mit 0.724 bzw. 1.313
sehr viel geringer. Auf 2K14 erreicht die Pheromonverteilung also am schnellsten
einen Zustand, der das Konvergenzkriterium erf•ullt, wohingegen bei 2K9Z teilweise
•uber 250 Iterationen hinweg kein einziges Mal ein konvergenter Zustand erreicht
bzw. detektiert wird.

•Uber alle Tests steigt die Anzahl der Funktions- bzw. Gradientenauswertungen
unter Verwendung von durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts. Eine
Erkl •arung hierf•ur liefert das Lernverhalten der k•unstlichen Ameisen. Am Anfang
eines Suchprozesses repr•asentiert die Pheromonverteilung noch keine ausreichen-
den Informationen bez•uglich g•unstiger L•osungen. Sobald die Pheromonverteilung
hin zu guten L•osungen konvergiert, konstruieren auch die k•unstlichen Ameisen mit
einer h•oheren Wahrscheinlichkeit L•osungen, die schon n•aher an einem (lokalen) Op-
timum liegen als am Anfang des Suchprozesses. Das verwendeteAbstiegsverfahren
ben•otigt dann in der Regel wiederum weniger Funktions- und Gradientenauswer-
tungen, um in das entsprechende Optimum abzusteigen. Mit jedem Neustart wird
die bisher in den Pheromonvektoren gesammelte Informationallerdings wieder
gel•oscht. •Uber den ganzen Suchprozess generieren die k•unstlichen Ameisen also
tendentiell •ofter L•osungen, die weit entfernt von (lokalen) Optima liegen, je mehr
Neustarts durchgef•uhrt werden.

Die erreichten Zielfunktionswerte sind•uber alle Testmolek•ule hinweg f•ur Kon�-
guration 1 und 2 besser als f•ur die dargestellten Vergleichswerte, die ohne initiierte
Neustarts gewonnen wurden. Insbesondere die jeweiligen Standardabweichungen
sf haben sich stark verbessert. Bei 1V80 werden ca. 5.811 (Kon�guration 1) bzw.
7.765 (Kon�guration 2) mal kleinere Werte erreicht als bei den Vergleichswerten.
F•ur 1V81 wurde sf etwa halbiert. Eine •ahnliche Verbesserung ist auch bei 2K9Z
zu beobachten (Faktor 2.099 bzw. 1.693), wobei die eigentlichen sf -Werte mit
2.169 bzw. 2.688 weit (etwa eine Gr•o�enordnung) •uber den entsprechenden Wer-
ten von 1V80, 1V81 sowie 2K14 liegen. Diese Beobachtungen deuten darauf hin,
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Abbildung 7.8: Erreichte Funktionswerte •uber jeweils ein durch MMASSC berechnetes
Ensemble von 128 Strukturen (aufsteigend nach dem Funktionswert sor-
tiert) mit verschiedenen Parametrisierungen bez•uglich des Konvergenz-
kriteriums.

dass die durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts helfen, MMASSC
robuster bzw. zuverl•assiger zu machen. Diese Folgerung wird auch durch Abbil-
dung 7.8 unterst•utzt. Dargestellt sind jeweils f•ur 1V80, 1V81, 2K14 sowie 2K9Z
die Funktionswerte der durch MMASSC berechneten 128 Strukturen. Die Funkti-
onswerte sind aufsteigend sortiert. Blau bzw. gr•un sind hierbei die Funktionswerte
f•ur Kon�guration 1 bzw. 2 dargestellt. Die rote Kurve zeigt die Funktionswerte
des Vergleichsexperiments.

F•ur 1V80 sind insbesondere die schlechtesten beiden Strukturen des Vergleichs-
experiments mit Funktionswerten von 7.999 sowie 8.894 deutlich schlechter als der
entsprechende Durchschnittswert�f bzw. der Median ~f . Die blaue sowie die gr•une
Kurve und damit die Ergebnisse f•ur die Experimente mit aktiviertem Konver-
genzkriterium weisen keine vergleichbar schlechten Ausrei�er mehr auf. Die gleiche
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Abbildung 7.9: RMSD� Heatmaps f•ur die von MMASSC mit Kon�guration 1 (links)
bzw. Kon�guration 2 (rechts) berechneten 2K9Z Ensembles (nach Ziel-
funktionswert aufsteigend sortiert).

Beobachtung kann auch bez•uglich der Ergebnisse von 1V81 gemacht werden. F•ur
2K14 zeigt die rote Kurve eine deutliche Verschlechterung der Funktionswerte ab
Struktur 97. Auch hier zeigt MMASSC mit aktivem Konvergenzkriterium ein ro-
busteres Optimierungsverhalten. Die Kurven von 2K9Z unterscheiden sich insofern
von den vorher besprochenen Graphen, dass es hier zwei Stellen gibt, an denen sich
die Funktionswerte sichtbar verschlechtern. Die erste Stelle liegt um Struktur 50
herum, die zweite be�ndet sich wie bei den anderen Graphen amrechten Ende.
Die rote Kurve der Vergleichswerte zeigt sieben Strukturen, die alle einen Funkti-
onswert •uber 30 aufweisen, die blaue bzw. gr•une noch eine bzw. zwei vergleichbar
schlechte Strukturen. Die Anzahl der Strukturen mit einem Funktionswert •uber
30 konnte also deutlich reduziert werden. Vor dem Anstieg um Struktur 50 her-
um liegen die meisten Funktionswerte in dem Intervall [13:5; 14:7], danach dann
in [16:1; 17:2]. 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 Cluster•ahnlicher Strukturen zu
erkennen, die genau dem beobachteten Anstieg der Funktionswerte entsprechen.
Sobald MMASSC eine Struktur aus dem durch die Zielfunktion schlechter bewerte-
ten Cluster �ndet, hat MMASSC o�ensichtlich Probleme, diesem Suchraumbereich
wieder zu entkommen. Hier arbeitet MMASSC also noch nicht robust genug. Die
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wenigen durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts scheinen nicht f•ur
eine zuverl•assige Suche bez•uglich 2K9Z auszureichen.

Die Ergebnisse k•onnen wie folgt zusammengefasst werden: Unter Anwendung
von durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts wird die Suche insgesamt
robuster. Insbesondere die Anzahl der Ausrei�er wird deutlich reduziert. Hierf•ur
steigt allerdings die ben•otigte Anzahl der Funktions- und Gradientenauswertun-
gen. F•ur die MMASSC-Standardparametrisierung wird das Konvergenzkriterium
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 beendet, sobald das Abbruch-
kriterium das erste Mal einen konvergenten Zustand anzeigt. Tabelle 7.42 zeigt die
so erreichten Funktionswerte. Erwartungsgem•a� liegen diese Funktionswerte•uber
den Werten der Experimente mit initiierten Neustarts, allerdings nur knapp•uber
den Werten des Vergleichsexperiments ohne Neustarts, aber mit voller MMASSC-
Iterationsanzahl (vergleiche Tabelle 7.39). F•ur 1V80, 1V81 und insbesondere 2K14
wird die Anzahl der ausgef•uhrten MMASSC-Iterationen stark reduziert. Aufgrund
des oben beschriebenen Konvergenzverhaltens von 2K9Z f•allt hier die Reduktion
der Iterationsanzahl geringer aus. In der Standardparametrisierung von MMASSC
wird das Konvergenzkriterium zwar nicht als Abbruchkriterium verwendet, aller-
dings ist diese Option eine M•oglichkeit, um Rechenzeit zu sparen, falls ein Ex-
periment keine zu hohen Anforderungen bez•uglich eines robusten Suchprozesses
stellt.
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PDB nglobal ncycle
�f sf

~f �nres

1V80 7 1:133 1:316 0:159 0:924 1:081 1:129 3:000

11 7 1:090 0:119 1:063 3:297

1V81 7 4:086 4:258 0:304 0:610 4:041 4:175 3:023

11 7 4:108 0:314 4:086 3:055

2K14 7 11:465 11:822 0:146 0:470 11:422 11:614 5:938

11 7 11:448 0:113 11:421 5:469

2K9Z 7 15:753 16:637 2:169 4:552 16:439 16:492 0:742

11 7 15:761 2:688 16:396 1:313

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

PDB nglobal ncycle �nf sn f ~nf

1V80 7 1 431:2 1 166:9 813:0 550:8 1 121 1 007

11 7 1 480:3 843:6 1 153

1V81 7 1 474:6 1 156:9 872:2 618:1 1 115 943

11 7 1 508:1 884:5 1 152

2K14 7 1 454:1 790:0 1 137:5 545:6 808 672

11 7 1 424:3 1 114:1 807

2K9Z 7 1 674:9 1 544:1 1 141:8 987:6 1 279 1 247

11 7 1 790:3 1 253:9 1 309

Tabelle 7.40: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Standard-
abweichung sn f , Median ~nf ) pro BFGS-Lauf. In den Spalten �nf ; sn f , ~nf

sind jeweils links die ermittelten Werte mit aktiviertem un d rechts mit
deaktiviertem Konvergenzkriterium dargestellt.
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PDB nglobal ncycle �ng sng ~ng

1V80 7 801:5 619:4 605:9 408:9 584 502

11 7 835:1 629:9 605

1V81 7 801:4 579:1 657:7 456:2 542 426

11 7 823:8 668:0 563

2K14 7 826:4 353:7 870:8 405:9 356 261

11 7 804:0 852:0 355

2K9Z 7 867:7 768:6 906:2 779:3 560 536

11 7 954:7 998:6 581

Tabelle 7.41: Anzahl der Gradientenauswertungen (arithmetisches Mittel �ng, Standard-
abweichung sng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf. In den Spalten �ng, sng , ~ng

sind jeweils links die ermittelten Werte mit aktiviertem un d rechts mit
deaktiviertem Konvergenzkriterium dargestellt.

PDB nglobal ncycle
�f s f

~f �nit sn it ~nit

1V80 7 1:394 0:947 1:197 89:4 42:6 79

11 7 1:688 2:122 1:190 76:9 24:2 70

1V81 7 4:438 0:953 4:290 99:4 37:8 95

11 7 4:482 1:070 4:314 88:3 22:9 85

2K14 7 11:959 0:526 11:725 43:9 6:9 43

11 7 12:004 0:606 11:740 43:9 7:5 42

2K9Z 7 16:694 4:575 16:511 192:5 68:2 250

11 7 16:686 4:639 16:465 153:9 64:7 131

Tabelle 7.42: Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardabweichungsf , Me-
dian ~f ) und Anzahl der MMASSC-Iterationen (arithmetisches Mitte l �nit ,
Standardabweichungsn it , Median ~nit ) unter Verwendung des Konvergenz-
kriteriums als Abbruchkriterium.
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ndis � index � � � init pbest nhist drange cconv nglobal ncycle

360 4 2:0 0:7 0:5 0:05 10 10 0.9 11 7

Tabelle 7.43: MMASSC Parametrisierung der Experimente zurUntersuchung verschie-
dener Kon�gurationen bez•uglich der Anzahl der Ameisen nants und der
Anzahl der MMASSC Iterationen tmax .

7.6 Ameisen vs. Iterationen

In diesem Abschnitt wird untersucht, wie sich verschiedene Parametrisierungen
bez•uglich der Anzahl der Ameisennants und der Anzahl der MMASSC-Iterationen
tmax auf die jeweils erreichten Ergebnisse auswirken. Hierzu wurden folgende 6
Parametrisierungen getestet, die wiederum in vier Blocks aufgeteilt 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 der durch die Ameisen
konstruierten L•osungen pro MMASSC-Lauf. W•ahrend einer MMASSC-Iteration
konstruiert jede Ameise eine L•osung (siehe Abschnitt 4.3.3).•Uber einen kompletten
MMASSC-Lauf mit nants , der nach tmax Iterationen beendet wird, werden also
insgesamttmax � nants L•osungen durch die Ameisen konstruiert. F•ur Kon�guration
1 sind das 1250, f•ur Kon�guration 2 bzw. 3 jeweils 2500, f•ur Kon�guration 4 bzw. 5
jeweils 5000 und f•ur Kon�guration 6 werden insgesamt 10000 L•osungen durch die
Ameisen konstruiert. Alle weiteren MMASSC Parameter wurden jeweils f•ur alle
sechs Kon�gurationen gleich gew•ahlt und sind in Tabelle 7.43 dargestellt, wobei
das Konvergenzkriterium zum Initiierten von Neustarts verwendet wurde. F•ur das
BFGS-Verfahren wird die in Abschnitt 7.3 beschriebene Standardparametrisierung
verwendet. Die Experimente wurden f•ur die Molek•ule 1V80, 1V81, 2K14 sowie
2K9Z durchgef•uhrt und jeweils 128 mal wiederholt.

Die Tabellen 7.45, 7.47, 7.49, 7.51 zeigen die erreichten Zielfunktionswerte, die
PRMSD� Werte sowie die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiier-
ten Neustarts. In den Tabellen 7.46, 7.48, 7.50, 7.52 ist die jeweilige Anzahl der
Zielfunktions- bzw. Gradientenauswertungen aufgef•uhrt, wobei die Anzahl pro
Lauf des Abstiegsverfahrens angegeben wird.
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Erwartungsgem•a� sind f •ur alle vier Molek•ule jeweils bessere durchschnittlich er-
reichte Zielfunktionswerte zu beobachten, je mehr L•osungen durch die Ameisen
konstruiert wurden. Kon�guration 1 liefert also in allen F•allen die schlechtesten
und Kon�guration 6 die jeweils besten Werte. Auch die Standardabweichung be-
z•uglich der mittleren erreichten Funktionswerte ist mit Kon�guration 1 jeweils am
gr•o�ten. Eine Erkl •arung hierf•ur ist, dass MMASSC mit Kon�guration 1 weniger
robust arbeitet als mit den anderen Kon�gurationen und somit mehr Ausrei�er
auftreten, also Strukturen mit Zielfunktionswerten, die deutlich •uber dem durch-
schnittlichen Wert liegen. Abbildung 7.10 zeigt die erreichten Funktionswerte der
jeweils 128 Strukturen eines Ensembles sortiert nach ihremZielfunktionswert, wo-
bei das h•au�gere Auftreten von Ausrei�ern mit Kon�guration 1 deutlich zu erken-
nen ist. Auch die Anzahl der mit Kon�guration 1 durch das Konvergenzkriterium
initiierten Neustarts ist niedriger als f•ur alle anderen Kon�gurationen, was wieder-
um ein weniger robustes Suchverhalten beg•unstigen kann. F•ur alle Testmolek•ule
erreicht Kon�guration 3, die genau wie Kon�guration 1 mit nants = 5 Ameisen
arbeitet, jeweils die zweitschlechteste Standardabweichung bez•uglich der gemit-
telten Zielfunktionswerte. F•ur 1V80 und 2K14 ist die Standardabweichung von
Kon�guration 1 jeweils in etwa zwei mal und f•ur 1V81 3.26 mal so gro� wie f•ur
Kon�guration 3. F •ur 2K9Z liegen die Werte deutlich n•aher beieinander. F•ur 1V80
ist in Abbildung 7.10 zu erkennen, dass mit den Kon�gurationen 2, 4, 5 und 6 keine
zu Kon�guration 1 und 3 vergleichbar schlechten Ausrei�er mehr auftreten, was
sich auch deutlich auf deren Zielfunktionsstandardabweichungswerte auswirkt, die
sich mindestens um einen Faktor 9.76 verbessern. F•ur 1V81 erreicht Kon�guration
2 vergleichbare mittlere Funktionswerte und Standardabweichung wie Kon�gura-
tion 3. Die Kon�gurationen 4, 5 und 6 zeigen hier allerdings nochmals deutliche
Verbesserungen, insbesondere bezogen auf die Standardabweichung. F•ur 2K14 un-
terscheiden sich die mittleren erreichten Zielfunktionswerte von Kon�guration 2, 3,
4, 5 und 6 erst in der zweiten Nachkommastelle. Auch die Standardabweichungen
dieser Kon�gurationen sind mit einem maximalen Wert von 0.159 f•ur Kon�gura-
tion 3 relativ gering. F•ur 2K9Z treten nur mit Kon�guration 6 keine wirklichen
Ausrei�er mehr auf. Abbildung 7.10 zeigt allerdings, dass auch mit Kon�guration
4 schon deutlich weniger Ausrei�er auftreten als mit den Kon�gurationen 1, 2, 3
und 5.

Genau wie f•ur die mittleren erreichten Funktionswerte zeigt Kon�guration 1 auch
jeweils f•ur alle Testmolek•ule den schlechtestenPRMSD� -Wert. F •ur 1V80 verbes-
sert sich dieser Wert von 0.472�A (Kon�guration 1) auf 0.239�A (Kon�guration 6),
f•ur 1V81 von 1.091�A auf 0.87�A, f •ur 2K14 von 0.197�A auf 0.03�A und f•ur 2K9Z
von 0.690 auf 0.567. Hierbei sind insbesondere die Werte von 2K14 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 Zielfunktion am
schlechtesten bewerteten Strukturen der Ensembles.
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F•ur die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiiertenNeustarts l•asst
sich au�er der oben beschriebenen Beobachtung, dass Kon�guration 1 jeweils die
geringste Anzahl von Neustarts aufweist, keine eindeutige Tendenz•uber alle Test-
molek•ule feststellen. F•ur 1V80 und 1V81 steigt die Anzahl der Neustarts mit der
Anzahl der insgesamt durch die Ameisen konstruierten L•osungen w•ahrend eines
MMASSC Laufs. Kon�guration 2 und 3 erreichen hierbei in etwa die gleiche An-
zahl, woraus geschlossen werden kann, dass f•ur 1V80 und 1V81 mitnants = 5 Amei-
sen in etwa doppelt so viele Iterationen ben•otigt werden, um einen konvergenten
Zustand zu erreichen als mitnants = 10 Ameisen. Allerdings zeigt Kon�gurati-
on 4 verglichen mit Kon�guration 5 in beiden F•allen deutlich weniger Neustarts
(1V80: 3.297 zu 4.836 Neustarts; 1V81: 3.055 zu 4.852 Neustarts)trotz gleicher
Anzahl an konstruierten L•osungen. Aus diesen Werten ergibt sich, dass in diesem
Fall zehn Ameisen verglichen mit 20 Ameisen nur noch ca. 1.3 malsoviele Itera-
tionen ben•otigen, um einen konvergenten Zustand zu erreichen. Auch f•ur 2K9Z ist
zu beobachten, dass mit steigender Anzahl der L•osungskonstruktionen die Anzahl
der Neustarts steigt, allerdings ist die Anzahl der Neustarts verglichen mit den
Werten f•ur 1V80 und 1V81 jeweils geringer. Hierbei ist allerdings interessant, dass
bei gleicher Anzahl von konstruierten L•osungen jeweils die Kon�guration mit 250
Iterationen und nants = 10 (Kon�guration 2) bzw. nants = 20 Ameisen (Kon�gu-
ration 4) mehr Neustarts aufweisen als Kon�guration 3 bzw. 5 mit 500 Iterationen
und nants = 5 bzw. nants = 10 Ameisen.

F•ur 2K14 f•uhrt MMASSC verglichen mit 1V80,1V81 und 2K9Z jeweils die meis-
ten Neustarts aus. F•ur Kon�guration 1, 2 und 4 ( tmax = 250) sind jeweils ca. f•unf
Neustarts zu beobachten. Eine Verdopplung vontmax f•uhrt auch in etwa zu einer
Verdopplung der Anzahl der Neustarts. Eine gr•o�ere Anzahl von Ameisen bringt
f•ur 2K14 bez•uglich der Anzahl der Neustarts also keine Verbesserung. Die Anzahl
der Neustarts scheint hier also von der Anzahl der MMASSC Iterationen tmax ab-
zuh•angen. Die vergleichsweise hohe Anzahl der Neustarts, die oben beschriebenen
nahe beieinanderliegenden mittleren Funktionswerte sowie die sehr gutenPRMSD�

Werte deuten darauf hin, dass 2K14 von den vier Testmolek•ulen das Molek•ul ist,
dessen Minimumsstruktur durch die zugrundeliegenden Strukturdaten am besten
de�niert ist bzw. am robustesten aufgefunden werden kann.

Die durchschnittlich ben•otigte Anzahl der Funktions- bzw. Gradientenauswer-
tungen pro BFGS Lauf liegt pro Testmolek•ul jeweils f•ur alle Kon�gurationen in
der gleichen Gr•o�enordnung.

F•ur die Standardparametrisierung von MMASSC sindnants = 5 Ameisen nicht
ausreichend. Die oben beschriebenen Ergebnisse zeigen, dass die Kon�gurationen
mit nants = 10 oder nants = 20 Ameisen ein robusteres Suchverhalten bieten, wobei
sich Kon�guration 4 und 5 weder in den erreichten Zielfunktionswerten noch in den



102 KAPITEL 7. MMASSC-PARAMETRISIERUNG

ndis � index tmax nAnts � � � init pbest

360 4 250 20 2:0 0:7 0:5 0:05
nhist drange cconv nglobal ncycle Abstiegsverfahren cg

10 10 0.9 11 7 BFGS 0.1

Tabelle 7.44: MMASSC Standardparametrisierung.

PRMSD� -Werten deutlich genug unterscheiden, um eindeutig eine der beiden Kon-
�gurationen als •uberlegen zu de�nieren. Nur f•ur 2K9Z sind mit Kon�guration 4
deutlich weniger Ausrei�er bez•uglich der erreichten Funktionswerte zu beobachten
als mit Kon�guration 5. Eine weitere Erh•ohung der Ameisenanzahl•uber nants = 20
erscheint durch die geschilderten Ergebnisse als unn•otig. F•ur die Standardparame-
trisierung werden dahernants = 20 Ameisen gew•ahlt, wobei f•ur schnellere Suchl•aufe
auch nants = 10 Ameisen verwendet werden k•onnen. Die Anzahl der MMASSC-
Iterationen wird f•ur die Standardparametrisierung auftmax = 250 gesetzt, da f•ur
Kon�guration 4 auch nur noch wenige Ausrei�er zu beobachten sind, wobei bei
gleichbleibender Anzahl der Ameisen eine l•angere Suche nat•urlich immer ein noch
robusteres Suchverhalten zeigt. Tabelle 7.44 zeigt die vollst•andige Standardpara-
metrisierung von MMASSC.

tmax nAnts
�f s f

~f �r s r ~r �nres

250 5 1:713 2:357 1:174 0:472 0:292 0:387 0:961

250 10 1:138 0:136 1:089 0:324 0:105 0:318 2:273

500 5 1:305 1:328 1:111 0:387 0:195 0:351 2:219

250 20 1:090 0:119 1:063 0:300 0:108 0:288 3:297

500 10 1:083 0:091 1:056 0:275 0:100 0:276 4:836

500 20 1:043 0:036 1:036 0:239 0:080 0:235 7:000

Tabelle 7.45: 1V80. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardab-
weichungsf , Median ~f ). Gemittelter paarweiser RMSD� (PRMSD� ) Wert
�r mit einer Standardabweichungsr •uber die paarweise berechneten RMSD�
Werte und dem Median ~r bez•uglich der paarweise berechneten RMSD�
Werte. Durchschnittliche Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initi-
ierten Neustarts �nres .
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tmax nAnts �nf sn f ~nf �ng sng ~ng

250 5 1 385:5 703:3 1 152 764:7 525:6 598

250 10 1 435:0 789:7 1 145 802:5 589:7 598

500 5 1 304:1 645:6 1 099 713:6 481:2 567

250 20 1 480:3 843:6 1 153 835:1 629:9 605

500 10 1 374:0 754:5 1 105 763:7 561:1 574

500 20 1 435:3 821:2 1 121 806:3 611:2 587

Tabelle 7.46: 1V80. Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Stan-
dardabweichung sn f , Median ~nf ) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-
sches Mittel �ng, Standardabweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf.

tmax nAnts
�f s f

~f �r s r ~r �nres

250 5 5:067 4:228 4:272 1:091 0:299 1:100 0:844

250 10 4:361 1:261 4:122 0:951 0:267 0:960 2:117

500 5 4:362 1:298 4:130 0:994 0:281 1:022 2:461

250 20 4:108 0:314 4:086 0:955 0:285 0:981 3:055

500 10 4:051 0:794 3:983 0:875 0:293 0:876 4:852

500 20 3:910 0:260 3:905 0:870 0:319 0:912 6:891

Tabelle 7.47: 1V81. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardab-
weichungsf , Median ~f ). Gemittelter paarweiser RMSD� (PRMSD� ) Wert
�r mit einer Standardabweichungsr •uber die paarweise berechneten RMSD�
Werte und dem Median ~r bez•uglich der paarweise berechneten RMSD�
Werte. Durchschnittliche Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initi-
ierten Neustarts �nres .

tmax nAnts �nf sn f ~nf �ng sng ~ng

250 5 1 460:4 769:0 1 213 782:1 578:7 592

250 10 1 479:8 837:4 1 168 800:5 631:9 569

500 5 1 362:2 728:7 1 099 717:7 544:6 529

250 20 1 508:1 884:5 1 152 823:8 668:0 563

500 10 1 413:6 813:0 1 092 756:7 610:6 526

500 20 1 460:5 877:2 1 089 792:3 660:7 526

Tabelle 7.48: 1V81. Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Stan-
dardabweichung sn f , Median ~nf ) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-
sches Mittel �ng, Standardabweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf.
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tmax nAnts
�f s f

~f �r s r ~r �nres

250 5 11:659 0:322 11:561 0:197 0:156 0:166 4:852

250 10 11:498 0:091 11:472 0:126 0:132 0:057 5:242

500 5 11:487 0:159 11:439 0:086 0:113 0:036 10:102

250 20 11:448 0:113 11:421 0:069 0:100 0:034 5:469

500 10 11:427 0:046 11:407 0:055 0:074 0:034 11:148

500 20 11:404 0:015 11:401 0:030 0:022 0:025 11:547

Tabelle 7.49: 2K14. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardab-
weichungsf , Median ~f ). Gemittelter paarweiser RMSD� (PRMSD� ) Wert
�r mit einer Standardabweichungsr •uber die paarweise berechneten RMSD�
Werte und dem Median ~r bez•uglich der paarweise berechneten RMSD�
Werte. Durchschnittliche Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initi-
ierten Neustarts �nres .

tmax nAnts �nf sn f ~nf �ng sng ~ng

250 5 1 368:1 1 067:8 809 761:5 816:3 354

250 10 1 395:9 1 240:9 803 782:5 836:4 352

500 5 1 336:8 1 055:4 794 739:9 805:6 344

250 20 1 424:3 1 114:1 807 804:0 852:0 355

500 10 1 372:2 1 164:0 790 766:5 830:6 343

500 20 1 402:5 1 109:7 793 789:1 847:6 346

Tabelle 7.50: 2K14. Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Stan-
dardabweichung sn f , Median ~nf ) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-
sches Mittel �ng, Standardabweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf.
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tmax nAnts
�f s f

~f �r s r ~r �nres

250 5 17:092 5:201 16:525 0:690 0:226 0:732 0:031

250 10 16:870 4:453 16:542 0:653 0:225 0:689 0:352

500 5 16:806 4:922 16:431 0:655 0:235 0:705 0:102

250 20 15:761 2:688 16:396 0:615 0:219 0:680 1:313

500 10 16:595 4:169 16:466 0:629 0:232 0:679 0:906

500 20 15:295 1:388 16:239 0:567 0:228 0:667 2:664

Tabelle 7.51: 2K9Z. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardab-
weichungsf , Median ~f ). Gemittelter paarweiser RMSD� (PRMSD� ) Wert
�r mit einer Standardabweichungsr •uber die paarweise berechneten RMSD�
Werte und dem Median ~r bez•uglich der paarweise berechneten RMSD�
Werte. Durchschnittliche Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initi-
ierten Neustarts �nres .

tmax nAnts �nf sn f ~nf �ng sng ~ng

250 5 1 898:1 1 131:9 1 489 1 018:8 904:8 702

250 10 1 711:4 1 105:8 1 326 888:8 876:6 591

500 5 1 660:4 895:2 1 392 843:1 706:4 636

250 20 1 790:3 1 253:9 1 309 954:7 998:6 581

500 10 1 535:9 931:3 1 266 760:1 733:2 549

500 20 1 642:4 1 131:0 1 261 845:9 897:0 548

Tabelle 7.52: 2K9Z. Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Stan-
dardabweichung sn f , Median ~nf ) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-
sches Mittel �ng, Standardabweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf.
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7.7 Zuf •alliger Neustart

Das MMASSC-Verfahren basiert auf der Annahme, dass k•unstliche Ameisen•uber
den Suchprozess hinweg Informationen•uber den Suchraum sammeln und so die
Suche zuverl•assig in g•unstige Regionen des Suchraums f•uhren. Die durch die k•unst-
lichen Ameisen konstruierten L•osungen dienen hierbei als Startl•osungen f•ur ein
Abstiegsverfahren. Um zu testen, ob die k•unstlichen Ameisen das angenommene
Verhalten zeigen und g•unstige Startl•osungen konstruieren, wurde MMASSC mit
dem im FolgendenRandom Restart (RR) genannten Verfahren verglichen. Das
RR-Verfahren konstruiert nr 2 N zuf•allige Startl•osungensi 2 S, i = 1; : : : ; nr ,
die dann jeweils als Startl•osung f•ur das BFGS-Verfahren dienen. Die durch das
Abstiegsverfahren verbesserten L•osungen werden alss+

i bezeichnet. Die Beste die-
ser L•osungen, also die L•osung s+

i mit f (s+
i ) � f (s+

j ), j = 1; : : : ; nr , wird dann
von RR zur•uckgeliefert. Somit kann getestet werden, ob die durch die k•unstlichen
Ameisen konstruierten Startl•osungen zu schlechteren, vergleichbaren oder besseren
(lokalen) Minima der Zielfunktion f•uhren.

Verglichen wird MMASSC in der Standardparametrisierung (siehe Tabelle 7.44)
mit RR, das genau wie MMASSC das BFGS-Abstiegsverfahren verwendet. BFGS
wird hierbei sowohl in MMASSC als auch in RR mitcg = 0:1 parametrisiert. Da
f•ur die StandardparametrisierungnAnts = 20 k•unstliche Ameisen undtmax = 250
Iterationen gew•ahlt wurden und somit insgesamtnAnts tmax = 5000 Startl•osungen
von MMASSC erzeugt werden, wurde f•ur das RR-Verfahrennr = 5000 gew•ahlt.
RR erzeugt hier also genauso viele Startl•osungen wie MMASSC. Getestet wurde
auf den vier Molek•ulen des Testdatensatzes (1V80, 1V81, 2K14 und 2K9Z; siehe
Abschnitt 6.1). Alle Experimente wurden 128 mal wiederholt. In den Tabellen 7.53
und 7.54 sind die jeweils erreichten Zielfunktionswerte bzw. die pro BFGS-Lauf
ben•otigte Anzahl der Funktions- und Gradientenauswertungen aufgef•uhrt.

MMASSC erreicht f•ur alle Testmolek•ule bessere durchschnittliche Funktions-
werte als RR. F•ur 1V80 liefert MMASSC einen um den Faktor 6.21 besseren
Wert. F •ur 1V81 und 2K9Z liegen die Faktoren bei 4.72 bzw. 2.75. Den gerings-
ten Verbesserungsfaktor von 1.24 erzielt MMASSC f•ur 2K14. Noch deutlicher sind
die Unterschiede der jeweiligen Standardabweichungen mit Verbesserungsfaktoren
von 29.44, 21.32, 7.61 sowie 4.18 f•ur 1V80, 1V81, 2K14 bzw. 2K9Z. Bei gleicher
Anzahl von BFGS-Abstiegen arbeitet MMASSC also deutlich robuster als RR.
Vergleicht man die von RR erreichten Funktionswerte mit denin Abschnitt 7.6 ge-
nannten Werten f•ur eine MMASSC-Parametrisierung mit nurnAnts = 5 Ameisen
bei tmax = 250 MMASSC-Iterationen und somit 1250 konstruierten Startl•osungen
f•ur das BFGS-Verfahren, erreicht MMASSC immer noch um Faktoren 3.97, 3.83,
1.22, 2.53 bessere durchschnittliche Funktionswerte f•ur 1V80, 1V81, 2K14 bzw.
2K9Z als RR mit 5000 konstruierten Startl•osungen.
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Die durchschnittliche Anzahl der durch das BFGS-Verfahren pro Abstieg durch-
gef•uhrten Funktions- und Gradientenauswertung ist f•ur alle Testmolek•ule bei RR
in etwa doppelt so hoch wie f•ur MMASSC (Tabelle 7.54). Bei 2K9Z ist dieser Un-
terschied sogar noch etwas deutlicher zu beobachten. DieseBeobachtung kann da-
durch erkl•art werden, dass die k•unstlichen Ameisen•uber den Suchverlauf hinweg
immer bessere Startl•osungen konstruieren und somit immer weniger Funktions-
und Gradientenauswertungen n•otig sind, um einen BFGS-Abstieg auszuf•uhren.

Die Ergebnisse des Vergleichs von MMASSC mit RR best•arken somit die Richtig-
keit der Annahme, dass die k•unstlichen Ameisen die Suche zuverl•assig in g•unstige
Suchraumregionen f•uhren.

�f s f
~f

1V80 RR 6:793 3:509 5:894

MMASSC 1:090 0:119 1:063

1V81 RR 19:403 6:689 18:268

MMASSC 4:108 0:314 4:086

2K14 RR 14:188 0:858 14:162

MMASSC 11:448 0:113 11:421

2K9Z RR 43:276 11:242 43:249

MMASSC 15:761 2:688 16:396

Tabelle 7.53: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardabweichung
sf , Median ~f ).

�nf sn f ~nf �ng sng ~ng

1V80 RR 2 939:8 825:6 2 850 1 825:3 787:3 1 744

MMASSC 1 480:3 843:6 1 153 835:1 629:9 605

1V81 RR 2 950:9 790:8 2 883 1 852:4 752:5 1 793

MMASSC 1 508:1 884:5 1 152 823:8 668:0 563

2K14 RR 2 882:7 1 015:0 2 747 1 839:6 833:9 1 718

MMASSC 1 424:3 1 114:1 807 804:0 852:0 355

2K9Z RR 4 246:3 1 397:7 4 097 2 816:3 1 320:5 2 691

MMASSC 1 790:3 1 253:9 1 309 954:7 998:6 581

Tabelle 7.54: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Standard-
abweichung sn f , Median ~nf ) bzw. Gradientenauswertung (arithmetisches
Mittel �ng, Standardabweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf.





8 MMASSC-Ensemble-Analyse

In Abschnitt 7 wurde das Optimierungsverhalten von MMASSC unter Verwendung
verschiedener Parametrisierungen untersucht. Hierbei wurde auch eine Standard-
parametrisierung f•ur MMASSC bestimmt. F•ur die Charakterisierung des Optimie-
rungsverhaltens wurden haupts•achlich die jeweils erreichten Funktionswerte sowie
die Anzahl der Funktions- bzw. Gradientenauswertungen betrachtet. Der jeweilige
Ein
uss der einzelnen Zielfunktionsterme wurde bisher nicht genauer diskutiert.
Auch die resultierenden Strukturensembles wurden bisher nicht analysiert. In Ab-
schnitt 7.5 wurde beispielsweise diskutiert, wie ein Konvergenzkriterium eingesetzt
werden kann, um das Optimierungsverhalten von MMASSC robuster zu gestalten,
wobei ein

"
robustes Optimierungsverhalten\ prim•ar •uber die erreichten Zielfunkti-

onswerte de�niert wurde. Aus gleichen oder•ahnlichen Zielfunktionswerten zweier
Strukturen ergibt sich aber nicht unbedingt, dass auch strukturelle •Ahnlichkeit
vorhanden ist. In diesem Abschnitt werden daher die von MMASSCberechneten
Strukturensembles detailiert analysiert.

In Abschnitt 7.6 wurden verschiedene MMASSC-Iterationsanzahlen getestet,
wobei f•ur die Standardparametrisierungtmax = 250 MMASSC-Iterationen gew•ahlt
wurde. Eine Verdopplung der Iterationsanzahl auftmax = 500 lieferte erwartungs-
gem•a� noch bessere Ergebnisse, wobei der Unterschied bez•uglich der durchschnitt-
lich erreichten Zielfunktionswerte zu Experimenten mittmax = 250 Iterationen
relativ gering war. Um jedoch den Ein
uss der Iterationsanzahl auf die berech-
neten Strukturen zu untersuchen, wurden alle Experimente in diesem Abschnitt
jeweils mit tmax = 250 sowie mit tmax = 500 MMASSC-Iterationen durchgef•uhrt.
Abschnitt 8.1 besch•aftigt sich mit den Strukturensembles, die durch MMASSC in
der Standardparametrisierung berechnet wurden. In Abschnitt 8.2 werden diese
Strukturensembles mit Ensembles verglichen, die unter Verwendung eines alterna-
tiven abstandsbasierten Zielfunktionsterms berechnet wurden. Das Suchverhalten
von MMASSC mit einer modi�zierten Parametrisierung wird in Abschnitt 8.3 be-
schrieben.

8.1 Standardparametrisierung

In diesem Abschnitt werden pro Molek•ul des Testdatensatzes (siehe Abschnitt
6.1) jeweils die durch MMASSC mit der Standardparametrisierung (siehe Tabel-

109



110 KAPITEL 8. MMASSC-ENSEMBLE-ANALYSE

le 7.44) berechneten Strukturen untersucht. Es werden alsodie in Abschnitt 7.6
beschriebenen Ensembles betrachtet, die mitnAnts = 20 Ameisen in tmax = 250
MMASSC-Iterationen berechnet wurden. Allerdings werden zus•atzlich auch die in
tmax = 500 MMASSC-Iterationen berechneten Ensembles untersucht.

Diskutiert werden die Zielfunktionsterme (siehe Abschnitt8.1.1) und die Verlet-
zungen der Distanzbeschr•ankungen in den berechneten Strukturen (siehe 8.1.2).
Darauf folgend wird in Abschnitt 8.1.3 die •Ahnlichkeit der Strukturen innerhalb
eines MMASSC Ensembles sowie zu den Referenzensembles aus der Protein Data
Bank [4,109] analysiert.

8.1.1 Zielfunktionsterme

In diesem Abschnitt wird untersucht, welcher Term jeweils welchen Anteil zum
Zielfunktionswert beitr•agt. Hierzu werden die erreichten Zielfunktionswerte aufge-
schl•usselt bez•uglich der jeweiligen Werte der abstandsbasierten Terme f•ur obere
Distanzschrankenf upper und Van-der-Waals Distanzschrankenf vdw sowie des Werts
des Torsionswinkelbeschr•ankungstermsf angle . Die Terme f upper und f vdw wurden
bez•uglich Formel 4.2 berechnet, womit eine Zielfunktionseinheit bei einer oberen
Distanzschranke vonb = 5�A einer Verletzung dieser Schranke von 0:916�A ent-
spricht, alsof r 1(5:916; 5) � 1 gilt.

F•ur die Berechnung des Zielfunktionswerts wurdef upper mit wupper = 1, f vdw

mit wvdw = 2 und f angle mit wangle = 5 gewichtet (siehe Abschnitt 7.1). Tabelle
8.1 zeigt jeweils die durchschnittlich erreichten Zielfunktionstermwerte �f t mit der
Standardabweichungsf t sowie dem Median~f t . Hierbei werden alle Werte f•ur f upper ,
f vdw sowief angle ungewichtet dargestellt. F•ur die Berechnung der Strukturen von
2K9Z wurden keine Torsionswinkelbeschr•ankungen verwendet, weswegen nur Wer-
te f•ur f upper und f vdw angegeben sind. Abbildungen 8.1, 8.2, 8.3 sowie 8.4 zeigen
jeweils die Werte der Terme f•ur alle 128 Strukturen pro Ensemble aufsteigend
sortiert nach dem jeweiligen Zielfunktionswert.

F•ur 1V80, 1V81 und 2K9Z tr•agt jeweilsf upper den gr•o�ten und f vdw den zweit-
gr•o�ten Anteil zum Zielfunktionswert bei. F•ur tmax = 250 ist �f t bez•uglich f upper

hierbei jeweils 5.48 (1V80), 6.52 (1V81) bzw. 7.23 (2K9Z) mal gr•o�er als der �f t -
Wert von f vdw . D.h., dass selbst bei einer Gewichtung vonf vdw mit wvdw = 2 noch
immer f upper deutlich dominiert. Mit tmax = 500 sind die Verh•altnisse vergleichbar.
Im Gegensatz dazu liefert f•ur 2K14 f vdw den dominierenden�f t Wert, der 2.31 mal
h•oher ist (mit tmax = 250) als der �f t Wert von f upper .

Die jeweiligen absoluten Werte unterscheiden sich•uber die Testmolek•ule hin-
weg deutlich. Hierbei liefert z.B.f upper bei 1V80 �f t -Werte von 0.797 (tmax = 250)
bzw. 0.767 (tmax = 500), welche sich im Vergleich zu den entsprechenden Werten
12.344 bzw. 11.964 von 2K9Z um eine ganze Gr•o�enordnung unterscheiden. Der
Testdatensatz von 2K9Z enth•alt aber nur ca. 1.8 mal so viele obere Distanzbe-
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tmax = 250 tmax = 500

Term �f t sf t
~f t

�f t sf t
~f t

1V80 f upper 0:797 0:098 0:781 0:767 0:035 0:754

f vdw 0:145 0:019 0:144 0:137 0:021 0:143

f angle 0:000 0:001 0:000 0:000 0:000 0:000

1V81 f upper 3:077 0:326 3:066 2:896 0:282 2:803

f vdw 0:472 0:062 0:463 0:463 0:047 0:460

f angle 0:017 0:005 0:017 0:018 0:004 0:018

2K14 f upper 2:021 0:072 2:016 2:017 0:009 2:016

f vdw 4:670 0:035 4:662 4:650 0:009 4:647

f angle 0:017 0:001 0:017 0:017 0:001 0:018

2K9Z f upper 12:344 2:021 12:659 11:964 1:256 12:601

f vdw 1:708 0:386 1:674 1:666 0:137 1:647

Tabelle 8.1: Durchschnittlich erreichte Zielfunktionstermwerte �f t der durch MMASSC
mit Standardparametrisierung berechneten Ensembles (mitStandardabwei-
chung sf t sowie Median ~f t ). Alle Werte werden ungewichtet dargestellt.

schr•ankungen als der Testdatensatz von 1V80. D.h., dass im Verh•altnis entweder
deutlich mehr Distanzbeschr•ankungen von 2K9Z verletzt wurden oder dass einige
Distanzbeschr•ankungen deutlich st•arker verletzt vorliegen. Hierauf wird in Ab-
schnitt 8.1.2 genauer eingegangen.

Der Torsionswinkelbeschr•ankungstermf angle liefert Werte f•ur 1V80, 1V81 sowie
2K14 jeweils in der Gr•o�enordnung von 10� 3 und liegt damit drei bis vier Gr•o�en-
ordnungen unter den Werten vonf upper und f vdw . In den berechneten Strukturen
ist also keine der Torsionswinkelbeschr•ankungen nennenswert verletzt.

Die Standardabweichungensf t bez•uglich �f t von f upper und f vdw sind insbesondere
f•ur 1V80 sowie 2K14 sehr klein. Auch Abbildung 8.1 und Abbildung 8.3 zeigen,
dass sich sowohlf upper als auch f vdw •uber alle Strukturen nicht stark •andern.
Die Ausnahmen hierbei sind einige Ausrei�er vonf upper unter den schlechtesten
1V80-Strukturen f•ur tmax = 250. Bei 1V81 ist die Standardabweichung f•ur f upper

deutlich h•oher als bei 1V80 und 2K14. Abbildung 8.2 zeigt, dass hier auch•uber
die 128 Strukturen des Ensembles ein tendenziell st•arkerer Anstieg vonf upper zu
beobachten ist. F•ur f vdw kann ein solcher Anstieg nicht beobachtet werden. Die
gr•o�te Standardabweichung bez•uglich f upper als auchf vdw •uber alle Testmolek•ule
hinweg ist f•ur 2K9Z zu beobachten. Der Grund hierf•ur ist ein

"
Sprung \ im Bereich

zwischen Struktur 50 und Struktur 60, der in Abbildung 8.4 deutlich zu erkennen
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ist und auch schon f•ur die Zielfunktion in Abschnitt 7.5 beschrieben wurde. In den
folgenden Abschnitten wird noch genauer auf diesen Sprung imZielfunktionswert
bzw. in f upper und f vdw eingegangen.

F•ur drei der vier Testmolek•ule liefert f upper den gr•o�ten Anteil zum jeweiligen
Zielfunktionswert. Es konnten also nicht alle Distanzbeschr•ankungen erf•ullt wer-
den, wohingegen die Torsionswinkelbeschr•ankungen nur sehr geringe Verletzungen
aufweisen. In Abschnitt 8.1.2 werden daher die berechneten Strukturensembles
bez•uglich der (verletzten) Distanzbeschr•ankungen genauer analysiert.
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Abbildung 8.1: 1V80 Zielfunktionsterme f•ur jeweils 128 Strukturen (Links: tmax = 250,
Rechts: tmax = 500) sortiert nach dem Zielfunktionswert.
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Abbildung 8.2: 1V81 Zielfunktionsterme f•ur 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 Distanzbeschr•ankungen sind die
Grundlage f•ur die Berechnung von Strukturen durch MMASSC. Im Idealfall sind
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Abbildung 8.3: 2K14 Zielfunktionsterme f•ur jeweils 128 Strukturen (Links: tmax = 250,
Rechts: tmax = 500) sortiert nach dem Zielfunktionswert.

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

 40

 20  40  60  80  100  120

Z
ie

lfu
nk

tio
ns

ei
nh

ei
te

n

Struktur

2K9Z - Zielfunktionsterme

f
fupper

fvdw
2.0fvdw

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

 40

 20  40  60  80  100  120

Z
ie

lfu
nk

tio
ns

ei
nh

ei
te

n

Struktur

2K9Z - Zielfunktionsterme

f
fupper

fvdw
2.0fvdw

Abbildung 8.4: 2K9Z Zielfunktionsterme f•ur 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 Distanzbeschr•ankun-
gen erf•ullt, was zu einem Zielfunktionsbeitrag vonf upper = 0 f •uhrt. Dieser Idealfall
wurde allerdings f•ur keine der berechneten Strukturen erreicht. F•ur drei der vier
Molek•ule tr•agt f upper den jeweils gr•o�ten Anteil zum endg•ultigen Zielfunktions-
wert bei (siehe Abschnitt 8.1.1). Insbesondere f•ur 2K9Z ist der Wert von f upper

nochmals sehr viel h•oher als bei den anderen Testmolek•ulen. In diesem Abschnitt
werden daher die durch MMASSC berechneten Strukturen bez•uglich der oberen
Distanzschranken genauer untersucht, wobei auch insbesondere diskutiert wird,
inwieweit Optimierungsprobleme und/oder fehlerbehaftete Distanzinformationen
f•ur die beobachteten Werte verantwortlich sein k•onnen. Hierzu werden unter an-
derem die in Abschnitt 6.2.2 beschriebene Farbkodierung sowie die Klassi�kation
in erf•ullte, schwach verletzte und stark verletzte Distanzschranken verwendet.

Tabelle 8.2 zeigt die gemittelte Anzahl der erf•ullten, schwach verletzten und
stark verletzten oberen Distanzschranken pro Testmolek•ul. Abbildung 8.6 zeigt
diese Anzahlen aufgeschl•usselt jeweils nach den 128 Strukturen (aufsteigend sor-
tiert bez•uglich des Zielfunktionswerts) pro Ensemble. F•ur die mit 250 MMASSC-
Iterationen berechneten Ensembles hat 2K14 mit im Durchschnitt 90.33% un-
verletzten oberen Distanzschranken den h•ochsten Anteil an erf•ullten oberen Di-
stanzschranken, gefolgt von 1V80 mit 88.444%, 2K9Z mit 87.802% und 1V81 mit
85.351%. Bemerkenswert hierbei ist allerdings, dass die Prozents•atze erf•ullter Di-
stanzschranken nicht mit den jeweiligen durchschnittlicherreichten Werten von
f upper (vergleiche Abschnitt 8.1.1) korrelieren, da das Ensemble von 1V80 bez•ug-
lich f upper den besten und das Ensemble von 2K9Z den schlechtesten Wert aufweist.
Den kleinsten Anteil schwach verletzter oberer Distanzschranken liefert 2K14 mit
9.278%. Dann folgen 2K9Z mit 10.36%, 1V80 mit 11.37% und 1V81 mit 13.637%.
Erst der Anteil stark verletzter Distanzschranken entspricht mit 0.185% f•ur 1V80,
0.397% f•ur 2K14, 1.012% f•ur 1V81 und 1.838% f•ur 2K9Z der Rangfolge bez•ug-
lich f upper . Insbesondere die (absoluten) durchschnittlichen Anzahlen von schwer
verletzten oberen Distanzschranken zeigen eine deutlicheKorrelation zu den jewei-
ligen Werten von f upper . Abbildung 8.5 verdeutlicht diesen Zusammenhang noch-
mals. Die Ergebnisse f•ur die mit 500 MMASSC-Iterationen berechneten Ensembles
sind vergleichbar.

Im Folgenden werden die stark verletzten Distanzschrankengenauer untersucht.
Hierzu sind in den Abbildungen 8.7, 8.8, 8.9 und 8.10 die jeweiligen Verletzungen
f•ur alle oberen Distanzbeschr•ankungen dargestellt, deren Distanzschranke in min-
destens einer Struktur eines Ensembles stark verletzt ist,wobei zu beachten ist,
dass die Nummerierung der Distanzschranken f•ur die in 250 MMASSC-Iterationen
berechneten Ensembles nicht zwingenderma�en der Nummerierung f•ur die in 500
MMASSC-Iterationen berechneten Ensembles entspricht.
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tmax = 250 tmax = 500

Verletzung v [�A] �v sv ~v �v sv ~v

1V80

v = 0 1 064:9 5:5 1 065:0 1 066:4 4:6 1 066:0

0 < v � 0:25 136:9 5:3 137:0 135:4 4:5 136:0

v > 0:25 2:2 0:6 2:0 2:2 0:4 2:0

1V81

v = 0 906:4 6:3 906:0 906:9 5:8 906:5

0 < v � 0:25 144:8 5:8 145:0 144:8 5:6 145:0

v > 0:25 10:8 2:0 10:0 10:3 1:6 10:0

2K14

v = 0 1 378:4 2:0 1 378:0 1 378:1 1:3 1 378:0

0 < v � 0:25 141:6 2:1 142:0 141:9 1:3 142:0

v > 0:25 6:1 0:3 6:0 6:0 0:0 6:0

2K9Z

v = 0 1 922:0 8:5 1 922:0 1 923:5 6:6 1 923:0

0 < v � 0:25 226:8 6:7 227:0 226:4 6:7 228:0

v > 0:25 40:2 5:7 39:0 39:0 3:8 38:0

Tabelle 8.2: Anzahl der Distanzbeschr•ankungen, die nicht (v = 0 �A), schwach (0�A <
v � 0:25�A) bzw. stark ( v > 0:25�A) verletzt vorliegen (arithmetisches Mittel
�v, Standardabweichung sv , Median ~v). Die 128 Strukturen pro Ensemble
wurden jeweils in tmax = 250 (links) bzw. tmax = 500 (rechts) MMASSC-
Iterationen berechnet.
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Abbildung 8.5: Wert des durchschnittlich erreichten Zielfunktionsterms f upper aufge-
tragen •uber der durchschnittlichen Anzahl der stark verletzten Di-
stanzschranken. Rot: Strukturen berechnet in tmax = 250 MMASSC-
Iterationen. Gr •un: Strukturen berechnet in tmax = 500 MMASSC-
Iterationen.

Insbesondere in Abbildung 8.7 (1V80) ist zu erkennen, dass mit250 MMASSC-
Iterationen einige Distanzschranken nur vereinzelt in schlechteren Strukturen stark
verletzt sind, wie zum Beispiel Distanzschranke 9 oder Distanzschranke 11, wobei
die Anzahl dieser vereinzelten Verletzungen durch 500 MMASSC-Iterationen (sie-
he Abbildung 8.7 rechts) verringert wird. Auch f•ur die restlichen Testmolek•ule
ist die Anzahl der Distanzschranken, die mindestens in einerStruktur verletzt
sind, mit 500 MMASSC-Iterationen geringer als mit 250 MMASSC-Iterationen.
Des Weiteren zeigt Abbildung 8.7 vier (250 MMASSC-Iterationen) bzw. drei (500
MMASSC-Iterationen) Distanzschranken, die relativ gleichm•a�ig •uber alle Struk-
turen hinweg verletzt sind, wobei Distanzschranke 4 fast durchgehend die gr•o�te
Verletzung von ca. 0.5�A aufweist. F•ur die anderen Distanzschranken liegen die
Verletzungen meistens deutlich darunter.

F•ur 2K14 ist in Abbildung 8.8 (insbesondere f•ur 500 MMASSC-Iterationen)
zu beobachten, dass hier Distanzschranken, die in einer Struktur schwer verletzt
vorliegen, auch•uber alle anderen Strukturen hinweg eine relativ gleichbleibende
Verletzung aufweisen. Drei dieser sechs Distanzbeschr•ankungen bestehen zwischen
Atomen aus den Aminos•auren 74,75 und 76. Hier existiert also evtl. ein Netzwerk
von Distanzbeschr•ankungen, das nicht erlaubt, dass diese drei Distanzschranken
erf•ullt werden.

F•ur 1V81 (siehe Abbildung 8.9) und 2K9Z (siehe Abbildung 8.10) sind deutlich
mehr Distanzschranken in mindestens einer Struktur stark verletzt als f•ur 1V80
und 2K14. In beiden F•allen sind sowohl Distanzschranken zu sehen, die relativ
gleichm•a�ig •uber alle Strukturen hinweg verletzt sind, als auch Distanzschranken,
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Abbildung 8.6: Anzahl der erf•ullten (gr •un), leichter verletzten (orange) und schwerer
verletzten (rot) Distanzbeschr•ankungen.
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Abbildung 8.7: 1V80. Verletzungen von Distanzschranken, die in mindestens einer Struk-
tur stark verletzt sind. Links: Ensemble berechnet in 250 MMASSC-
Iterationen. Rechts: Ensemble berechnet in 500 MMASSC-Iterationen.
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Abbildung 8.8: 2K14. Verletzungen von Distanzschranken, die in mindestens einer Struk-
tur stark verletzt sind. Links: Ensemble berechnet in 250 MMASSC-
Iterationen. Rechts: Ensemble berechnet in 500 MMASSC-Iterationen.
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die f•ur einige Strukturen erf•ullt und f •ur andere Strukturen stark verletzt vorliegen.
Unter den stellenweise verletzten Distanzschranken sind f•ur 1V81 und f•ur 2K9Z
auch einige Distanzschranken, die sich gegenseitig ausschlie�en, also nicht gleich-
zeitig erf•ullbar zu sein scheinen. Die au�•alligste relativ gleichm•a�ig verletzte Di-
stanzschranke von 1V81 ist Distanzschranke 42 (250 MMASSC-Iterationen) bzw.
36 (500 MMASSC-Iterationen), die eine Verletzung von jeweils ca. 0.6�A aufweist.
Die au� •alligste stellenweise verletzte Distanzschranke von 1V81 ist Distanzschran-
ke 50 (250 MMASSC-Iterationen) bzw. 44 (500 MMASSC-Iterationen). Sie ist
jeweils entweder sehr stark (um ca. 0.8�A) oder sehr schwach bis gar nicht verletzt.
Tendenziell tritt die starke Verletzung geh•auft bei durch die Zielfunktion schlech-
ter bewerteten Strukturen auf. Au�erdem scheint es weitere Distanzbeschr•ankun-
gen zu geben, die sich mit dieser Distanzbeschr•ankung gegenseitig ausschlie�en,
wie zum Beispiel Distanzschranke 49 (250 MMASSC-Iterationen) bzw. 43 (500
MMASSC-Iterationen).
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Abbildung 8.9: 1V81. Verletzungen von Distanzschranken, die in mindestens einer Struk-
tur stark verletzt sind. Links: Ensemble berechnet in 250 MMASSC-
Iterationen. Rechts: Ensemble berechnet in 500 MMASSC-Iterationen.

F•ur 2K9Z ist besonders au�•allig, dass der schon in Abschnitt 8.1.1 beobachtete

"
Sprung\ in f upper auch in Abbildung 8.10 deutlich zu erkennen ist. Im Fall von 250

MMASSC-Iterationen liegt die Sprungstelle zwischen Struktur 54 und 55, im Fall
von 500 MMASSC-Iterationen zwischen Struktur 58 und 59. Einige Distanzschran-
ken sind in Strukturen vor der Sprungstelle jeweils schwachbis gar nicht, hinter
der Sprungstelle aber deutlich verletzt. Ein Beispiel hierf•ur ist Distanzschranke 108
(250 MMASSC-Iterationen) bzw. 87 (500 MMASSC-Iterationen).Bis zur Sprung-
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stelle ist sie erf•ullt und nach der Sprungstelle sehr stark verletzt, wobei sich die
Verletzung stellenweise sogar im 1�A-Bereich bewegt. Diese Beobachtungen liefern
somit auch eine Erkl•arung f•ur den Anstieg vonf upper nach der Sprungstelle und
deuten auf Optimierungsschwierigkeiten bez•uglich des Testmolek•uls 2K9Z hin, die
in Abschnitt 8.3 thematisiert werden.
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Abbildung 8.10: 2K9Z. Verletzungen von Distanzschranken, die in mindestens ei-
ner Struktur stark verletzt sind. Links: Ensemble berechnet in 250
MMASSC-Iterationen. Rechts: Ensemble berechnet in 500 MMASSC-
Iterationen.

Alle Testdatens•atze scheinen Distanzbeschr•ankungen zu enthalten, die nicht er-
f•ullbar sind. F•ur 1V80 und 2K14 sind nur wenige stark verletzte Distanzschran-
ken zu beobachten. F•ur die Ensembles dieser beiden Testmolek•ule, die mit 500
MMASSC-Iterationen berechnet wurden, sind drei von f•unf (1V80) bzw. sechs von
sechs (2K14) der in mindestens einer Struktur stark verletzten Distanzschranken
•uber alle Strukturen hinweg verletzt, was als Indiz daf•ur gedeutet werden kann,
dass diese Distanzschranken nicht aufgrund eines Optimierungsproblems verletzt
sind, sondern dass im Netzwerk der Distanzbeschr•ankungen wahrscheinlich fehler-
behaftete Distanzbeschr•ankungen enthalten sind. F•ur 1V81 und 2K9Z sind deut-
lich mehr stark verletzte Distanzbeschr•ankungen zu beobachten, die zum Teil auf
Optimierungsprobleme hindeuten (z.B. im Fall von 2K9Z; siehe oben), aber da-
neben auch wiederum auf fehlerbehaftete Distanzbeschr•ankungen. Dabei kann die
Ursache der Optimierungsprobleme h•ochstwahrscheinlich auch in den fehlerbehaf-
teten Distanzbeschr•ankungen gesehen werden.
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8.1.3 Strukturelle •Ahnlichkeit

MMASSC sucht nach der Struktur eines Molek•uls, der bez•uglich der Zielfunkti-
on ein m•oglichst kleiner bzw. im Idealfall global optimaler Funktionswert zuge-
ordnet wird. In Kapitel 7 wurde eine Standardparametrisierung von MMASSC
bestimmt, mit der MMASSC ein robustes Suchverhalten zeigt, also in m•oglichst
vielen F•allen zuverl•assig Strukturen mit niedrigen oder im Idealfall global opti-
malen Funktionswerten au�ndet. Falls der Suchraum allerdings in verschiedenen
Suchraumregionen vergleichbar gute lokal oder global optimale L•osungen enth•alt,
k•onnen selbst bei einem absolut robusten Suchverhalten strukturell sehr unter-
schiedliche L•osungen gefunden werden, die aber alle einen•ahnlichen oder gleichen
Funktionswert zugewiesen bekommen. In diesem Abschnitt wird daher untersucht,
wie •ahnlich sich die Strukturen innerhalb der jeweils durch MMASSC berechneten
Ensembles sind. Hierzu wird unter anderem der in Abschnitt 6.2.1 beschriebe-
ne PRMSD� verwendet. Um den jeweiligenPRMSD� eines MMASSC-Ensembles
einzusch•atzen, wird als Referenzwert auch jeweils derPRMSD� f•ur die in der
Protein Data Bank (PDB) ver•o�entlichten Strukturensembles berechnet. Au�er-
dem werden die PDB-Ensembles jeweils mit den durch MMASSC berechneten
Ensembles mittelsERMSD� verglichen. Hierbei sind durchaus Abweichungen zu
erwarten. Selbst basierend auf den gleichen Strukturinformationen k•onnen ver-
schiedene Strukturberechnungsverfahren auch verschiedene Ergebnisse liefern, da
sich die Verfahren oftmals z.B. in der Wahl der Freiheitsgrade, der Zielfunkti-
onsterme, der Suchstrategie und anderer Eigenschaften unterscheiden. Wichtig ist
nat•urlich, dass die Abweichung in der Terti•arstruktur einen bestimmten Rahmen
nicht •ubersteigt. Insbesondere sollten alle Sekund•arstrukturmerkmale vergleichbar
vorhanden sein. Um den jeweiligenERMSD� einzusch•atzen, wird auch hier wieder
der PRMSD� -Wert des PDB-Ensembles verwendet. Entspricht derERMSD� -Wert
des zugrunde liegenden MMASSC-Ensembles in etwa demPRMSD� der jeweiligen
PDB-Ensembles, gelten die MMASSC-Strukturen als vergleichbar •ahnlich zu den
PDB-Strukturen wie die PDB-Strukturen zu sich selbst.

Tabelle 8.3 zeigt jeweils denPRMSD� f•ur das original PDB-Ensemble sowie f•ur
die mit 250 bzw. 500 MMASSC-Iterationen berechneten 128 Strukturen starken
MMASSC-Ensembles. F•ur die MMASSC-Ensembles werden neben demPRMSD�

f•ur das jeweils gesamte Ensemble zus•atzlich Werte f•ur die 16, 32 bzw. 64 besten
Strukturen (bez•uglich ihres Zielfunktionswerts) angegeben.

Die kleinstenPRMSD� -Werte zeigen die MMASSC-Ensembles von 2K14. Selbst
•uber alle 128 Strukturen werden Werte von 0.069 (250 MMASSC-Iterationen) bzw.
0.030 (500 MMASSC-Iterationen) erreicht, die weit unter demWert 0.311 des
entsprechenden PDB-Ensembles liegen. Die Strukturen der MMASSC-Ensembles
sind also

"•
ahnlicher\ als die Strukturen des PDB-Ensembles. Abbildung8.16 zeigt,

dass mit 250 MMASSC-Iterationen die besten 121 Strukturen bez•uglich des paar-
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tmax = 250 tmax = 500

Ensemble nE �r s r ~r �r s r ~r

1V80

PDB 10 0:402 0:058 0:386

MMASSC 16 0:194 0:058 0:200 0:174 0:065 0:183

MMASSC 32 0:205 0:064 0:208 0:190 0:064 0:203

MMASSC 64 0:234 0:070 0:232 0:205 0:068 0:211

MMASSC 128 0:300 0:108 0:288 0:239 0:080 0:235

PDB � MMASSC 10� 128 0:486 0:069 0:483 0:478 0:059 0:478

1V81

PDB 10 0:662 0:094 0:667

MMASSC 16 0:393 0:169 0:436 0:185 0:105 0:152

MMASSC 32 0:629 0:251 0:614 0:341 0:175 0:339

MMASSC 64 0:798 0:277 0:822 0:553 0:255 0:530

MMASSC 128 0:955 0:285 0:981 0:870 0:319 0:912

PDB � MMASSC 10� 128 1:115 0:141 1:094 1:116 0:135 1:092

2K14

PDB 20 0:311 0:086 0:307

MMASSC 16 0:027 0:024 0:010 0:007 0:002 0:007

MMASSC 32 0:033 0:024 0:029 0:019 0:021 0:009

MMASSC 64 0:032 0:022 0:026 0:033 0:025 0:049

MMASSC 128 0:069 0:100 0:034 0:030 0:022 0:025

PDB � MMASSC 20� 128 0:925 0:038 0:928 0:923 0:034 0:927

2K9Z

PDB 20 0:611 0:072 0:608

MMASSC 16 0:285 0:088 0:291 0:208 0:080 0:205

MMASSC 32 0:329 0:094 0:335 0:269 0:094 0:279

MMASSC 64 0:483 0:186 0:445 0:397 0:187 0:356

MMASSC 128 0:615 0:219 0:680 0:567 0:228 0:667

PDB � MMASSC 20� 128 0:982 0:089 0:993 0:980 0:083 0:990

Tabelle 8.3: Angegeben sindPRMSD� -Werte f•ur das original PDB-Ensemble (PDB) so-
wie f•ur die bez•uglich ihres Zielfunktionswerts besten 16, 32, 64, 128 Struktu-
ren der MMASSC-Ensembles (MMASSC). Au�erdem ist derERMSD� -Wert
bez•uglich des original PDB-Ensembles und der jeweils vollst•andigen 128
Strukturen starken MMASSC-Ensembles aufgef•uhrt (PDB � MMASSC).
tmax bezieht sich hier nur auf die MMASSC-Ensembles.
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weisen RMSD� -Werts nahezu identisch sind. Daneben k•onnen ein Cluster, beste-
hend aus sechs etwas schlechter bewerteten L•osungen (Struktur 122-127), sowie
Struktur 128 als

"
Ausrei�er\ identi�ziert werden, wobei der jeweilige paarweise

RMSD� zu Struktur 128 nie den Bereich um 0.5•uberschreitet. Mit 500 MMASSC-
Iterationen liegen alle Strukturen in einem gro�en Cluster. Auch schon in Abschnitt
7.6 wiesen die durch MMASSC berechneten 2K14-Ensembles sehrkleine Stan-
dardabweichungswerte bez•uglich der erreichten durchschnittlichen Zielfunktions-
werte auf. Gleiches gilt f•ur die einzelnen Zielfunktionsterme (vergleiche Abschnitt
8.1.1). Die Distanz- sowie Torsionswinkelbeschr•ankungen scheinen die Struktur von
2K14 also eindeutig und sehr pr•azise zu bestimmen. DerERMSD� -Wert ist aller-
dings mit 0.925 ca. drei mal so gro� wie derPRMSD� -Wert des PDB-Ensembles
(250 MMASSC Iterationen). Den kleinsten paarweisen RMSD� -Wert von 0.825
hat Struktur 74 des MMASSC-Ensembles zu Struktur 7 des PDB-Ensembles. 500
MMASSC-Iterationen bringen bez•uglich desERMSD� -Werts keine signi�kanten
Verbesserungen. Abbildung 8.17 zeigt die 128•ubereinandergelegten Strukturen
mit und ohne •uberlagertem PDB-Ensemble.

Die MMASSC-Ensembles von 1V80 liefern mit 250 MMASSC-Iteration einen
PRMSD� (•uber alle 128 Strukturen) von 0.300 bzw. mit 500 MMASSC-Iterationen
einen Wert von 0.239 und liegen unter demPRMSD� von 0.402 des PDB-Ensembles,
allerdings ist der Unterschied nicht mehr so gro� wie f•ur 2K14. In Abbildung 8.12
kann kein eindeutiger Cluster ausgemacht werden. Fast allepaarweisen RMSD� -
Werte liegen bei 0.5 oder darunter. Insbesondere f•ur 500 MMASSC-Iterationen
ist auch kein Ausrei�er zu identi�zieren. Der ERMSD� liegt bei 0.486 bzw. 0.478
und ist damit zwar gr•o�er als der PRMSD� des PDB-Ensembles, allerdings ist
die Di�erenz sehr viel geringer als bei 2K14. Die MMASSC-Ensembles von 1V80
sind also dem 1V80-PDB-Ensemble•ahnlicher als die 2K14-MMASSC-Ensembles
dem 2K14-PDB-Ensemble. Eine•Uberlagerung der MMASSC-Ensembles mit dem
PDB-Ensemble ist in Abbildung 8.13 dargestellt. Insbesondere Struktur 2 des
PDB-Ensembles liefert, verglichen mit den MMASSC-Ensembles, niedrige paar-
weise RMSD� -Werte (vergleiche Abbildung 8.12). Mit 500 MMASSC-Iterationen
wird der minimale paarweise RMSD� von 0.317 zwischen PDB-Struktur 2 und
MMASSC-Struktur 47 erreicht.

Die gr•o�ten PRMSD� -Werte •uber alle Testmolek•ule hinweg zeigen die 128 Struk-
tur starken MMASSC-Ensembles von 1V81 mit Werten von 0.955 (250 MMASSC-
Iterationen) bzw. 0.870 (500 MMASSC-Iterationen), allerdings ist auch derPRMSD�

des PDB-Ensembles mit 0.662 der H•ochste im Testdatensatz. In Abbildung 8.14
sind im Fall von 250 MMASSC-Iterationen nur vereinzelte sehrkleine Cluster
•ahnlicher Strukturen auszumachen, wobei allerdings zu beobachten ist, dass die
jeweiligen paarweisen RMSD� -Werte von den besten Strukturen des Ensembles
zu Strukturen mit zunehmendem Zielfunktionswert tendenziell ansteigen. Mit 500
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MMASSC-Iterationen sind sich die besten 20 Strukturen deutlich •ahnlicher als
f•ur 250 MMASSC-Iterationen, was sich auch in den in Tabelle 8.3aufgef•uhrten
PRMSD� -Werten f•ur die jeweils 16 besten MMASSC-Strukturen widerspiegelt.
Hier erreicht MMASSC mit 250 Iterationen einen Wert von 0.393,wohingegen f•ur
500 Iterationen der Wert bei 0.185 liegt. Des Weiteren sind mit 500 Iterationen zwei
gro�e Bereiche jeweils zwischen Struktur 1 bis 58 und Struktur 76 bis 128 zu erken-
nen, in denen die meisten Strukturen jeweils zu den restlichen Strukturen des jewei-
ligen Bereichs einen kleineren RMSD� -Wert aufweisen als zu den Strukturen des je-
weils anderen Bereichs. Die erreichtenERMSD� -Werte sind mit 1.115 und 1.116 f•ur
250 und 500 MMASSC-Iterationen nahezu identisch. Abbildung 8.14 zeigt, dass der
RMSD� der MMASSC-Strukturen insbesondere zu Struktur 7 des PDB-Ensembles
hoch ist. F•ur die restlichen PDB-Strukturen ist zu erkennen, dass mit ansteigendem
Zielfunktionswert der MMASSC-Strukturen auch der jeweilige RMSD� tendenzi-
ell steigt. Den jeweils besten RMSD� -Wert hat MMASSC-Struktur 76 zu PDB-
Struktur 3 mit 0.768 bei 250 MMASSC-Iterationen sowie MMASSC-Struktur 91
zu PDB-Struktur 3 mit 0.722 bei 500 MMASSC-Iterationen. Somit sind f•ur 1V81
MMASSC-Strukturen aus der schlechter bewerteten Ensembleh•alfte jeweils am
•ahnlichsten zu einer Struktur aus dem PDB-Ensemble.

Die PRMSD� -Werte der 128 Struktur starken MMASSC-Ensembles liegen f•ur
2K9Z bei 0.615 (250 MMASSC-Iterationen) bzw. 0.567 (500 MMASSC-Iterationen)
und somit sehr nah amPRMSD� -Wert des PDB-Ensembles (0.611). Die Struktu-
ren innerhalb der MMASSC-Ensembles sind also in etwa so•ahnlich wie die Struktu-
ren innerhalb des PDB-Ensembles. In Abbildung 8.18 sind sowohl mit 250 als auch
mit 500 MMASSC-Iterationen gro�e Cluster zu erkennen. Im Fall von 250 Iteratio-
nen erstreckt sich der erste Cluster von Struktur 1 bis 54 undein zweiter Bereich
von Struktur 55 bis 126, der aber nicht so homogen ist wie der erste Cluster und
evtl. noch in mindestens zwei Cluster aufgeteilt werden k•onnte. F•ur 500 MMASSC-
Iterationen k•onnen vergleichbare Aufteilungen beobachtet werden, allerdings endet
Cluster 1 hier erst bei Struktur 58 und der zweite gro�e Bereich kann ab Struktur
116 nochmals klar unterteilt werden. Es gibt also (mindestens) zwei charakteristi-
sche Strukturen bzw. zwei Strukturcluster in den MMASSC-Ensembles von 2K14,
die sich insbesondere durch das in Abbildung 8.11 gezeigte Strukturmerkmal deut-
lich unterscheiden. Hierdurch kann auch die Beobachtung erkl•art werden, dass
einige Distanzschranken sich im Bereich von Struktur 1 bis 54 bzw. 58 deutlich
in ihrer Verletzung zu Distanzschranken aus dem Bereich 55 bzw. 59 bis 128 un-
terscheiden (vergleiche Abschnitt 8.1.2). Das Ende von Cluster 1 und der Beginn
des zweiten Bereichs f•allt au�erdem genau mit dem beobachteten Sprung in der
Zielfunktion bzw. den Zielfunktionstermen (siehe Abschnitt 8.1.1) zusammen. Der
ERMSD� -Wert liegt mit 250 MMASSC-Iterationen bei 0.982 und ist somit 1.609
mal h•oher 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 besten58 Struk-
turen (Cluster 1) bez•uglich des Zielfunktionswerts sind blau die restli-
chen Strukturen gr•un dargestellt. Ein deutlicher Unterschied zwischen
Cluster 1 und den restlichen Strukturen zeigt sich in der Loop-Region
zwischen Threonin 52 und Lysin 56 (links, roter Kasten). Rechts ist
nochmals eine Detailansicht dieser Loop-Region abgebildet. Der glei-
che strukturelle Unterschied kann auch bei dem mit 250 Iterationen
berechneten MMASSC-Ensemble beobachtet werden, das deshalb nicht
zus•atzlich abgebildet wurde.

bei die Strukturen aus Cluster 1 jeweils einen geringeren paarweisen RMSD� zu
den PDB-Strukturen aufweisen als die Strukturen aus dem zweiten Bereich. Mit
500 MMASSC-Iterationen ist Vergleichbares zu beobachten. Den jeweils besten
RMSD� -Wert bei 250 bzw. 500 MMASSC-Iterationen erreicht MMASSC-Struktur
54 zu PDB Struktur 20 mit 0.744 bzw. MMASSC-Struktur 57 zu PDB-Struktur
20 mit 0.743, also jeweils die letzte bzw. vorletzte MMASSC-Struktur aus Cluster
1.

Ein Indiz f •ur ein robustes Suchverhalten von MMASSC ist, dass f•ur 1V80 und
insbesondere 2K14 der jeweiligePRMSD� -Wert •uber alle 128 berechneten Struktu-
ren sogar unter dem entsprechenden Referenzwert des PDB-Ensembles liegt. F•ur
2K9Z liegt der PRMSD� des 128 Struktur starken Ensembles knapp•uber (250
MMASSC-Iterationen) bzw. knapp unter (500 MMASSC-Iterationen) dem Refe-
renzwert des PDB-Ensembles. Nur die 128 MMASSC-Strukturen von 1V81 haben
einen 1.443 (250 MMASSC-Iterationen) bzw. 1.314 (500 MMASSC-Iterationen)
mal h•oherenPRMSD� -Wert als das entsprechende PDB-Ensemble. Eine m•ogliche
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Erkl •arung hierf•ur liefert die in Abschnitt 8.1.2 beschriebene Beobachtung,dass die
Anzahl der Distanzbeschr•ankungen, die eine Verletzung gr•o�er 0.25�A aufweisen,
f•ur 1V80 deutlich niedriger ist als f•ur 1V81, was wiederum darauf hindeutet, dass
der Datensatz von 1V80 weniger fehlerbehaftet ist als der Datensatz von 1V81.
Diese Vermutung liefert somit auch eine m•ogliche Erkl•arung daf•ur, dass f•ur 1V81
der PRMSD� -Referenzwert 1.647 mal h•oher ist als der Referenzwert von 1V80.
Somit sind also die Strukturen des 1V80-PDB-Ensembles jeweils •ahnlicher zu sich
selbst, als es die Strukturen des 1V81-PDB-Ensembles zu sichsind. Die h•oheren
PRMSD� -Werte sowie die anderen geschilderten Beobachtungen lassen also vermu-
ten, dass das weniger robuste MMASSC-Optimierungsverhalten bez•uglich 1V81 im
Vergleich zu 1V80 durch einen st•arker mit Fehlern behafteten Datensatz erkl•art
werden kann. W•ahlt man nur die 32 (250 MMASSC-Iterationen) bzw. 64 (500
MMASSC-Iterationen) durch die Zielfunktion am besten bewerteten MMASSC-
Strukturen, wird allerdings auch f•ur 1V81 derPRMSD� -Wert des PDB-Ensembles
unterschritten. Die gesonderte Betrachtung der besten Strukturen ist daher inter-
essant, da auch die ver•o�entlichten PDB-Ensembles in der Regel nur eine ausge-
w•ahlte Untermenge aller berechneten Strukturen enthalten. Die strukturelle En-
sembleanalyse zeigt also, dass die durch MMASSC berechnetenEnsembles ver-
gleichbarePRMSD� -Werte zu den jeweiligen Werten der PDB-Referenzstrukturen
aufweisen, was darauf hindeutet, dass MMASSC ein ausreichend robustes Such-
verhalten bietet.

Die ERMSD� -Werte schwanken•uber den Testdatensatz hinweg. Die besten
Werte werden f•ur die MMASSC-Ensembles von 1V80 und die schlechtesten f•ur
die 1V81-Ensembles erreicht. Die schlechterenERMSD� -Werte von 1V81 k•onnen
wiederum durch den wahrscheinlich fehlerbehafteteren Datensatz erkl•art werden.
Die ERMSD� -Werte von 2K14 sowie 2K9Z be�nden sich alle in einem Intervall
von 0.9�A bis 1.0�A. Beide PDB-Ensembles wurden allerdings mit im Vergleich
zur MMASSC-Zielfunktion komplexeren Kraftfeldmethoden verfeinert. Im Fall von
2K14 wurde hierzu AMBER [14] verwendet [122]. F•ur 2K9Z wurde OPALp [83] ein-
gesetzt [65,90]. Durch die unterschiedlichen Ziel- bzw. Energiefunktionen scheinen
Abweichungen in dieser Gr•o�enordnung nicht unerwartet. Von MMASSC wurden
keine Strukturen berechnet, die vollkommen unterschiedlich zu den PDB Struk-
turen sind, die also beispielsweise eine vollkommen andere, evtl. komplett falsche
Faltung zeigen. Zum einen liegt das nat•urlich an den ausreichend guten Struktur-
informationen, die der Berechnung zugrundeliegen, zum anderen kann aber auch
das Optimierungsverhalten von MMASSC als robust und zuverl•assig bez•uglich der
generierten Strukturen bezeichnet werden.



KAPITEL 8. MMASSC-ENSEMBLE-ANALYSE 127

 1

 1.2

 1.4

 1.6

 1.8

 2

 2.2

 20  40  60  80  100  120

F
un

kt
io

ns
w

er
t

Struktur

A20_TYPE1_G11C7_250_1V80

 20  40  60  80  100  120

 20

 40

 60

 80

 100

 120

S
tr

uk
tu

r

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

 0.95
 1

 1.05
 1.1

 1.15
 1.2

 1.25
 1.3

 20  40  60  80  100  120

F
un

kt
io

ns
w

er
t

Struktur

A20_TYPE1_G11C7_500_1V80

 20  40  60  80  100  120

 20

 40

 60

 80

 100

 120

S
tr

uk
tu

r

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

A20_TYPE1_G11C7_250_1V80

 20  40  60  80  100  120

MMASSC Struktur

 2

 4

 6

 8

 10

P
D

B
 S

tr
uk

tu
r

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

A20_TYPE1_G11C7_500_1V80

 20  40  60  80  100  120

MMASSC Struktur

 2

 4

 6

 8

 10

P
D

B
 S

tr
uk

tu
r

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

Abbildung 8.12: 1V80. Heatmaps der paarweisen RMSD� -Werte bez•uglich der durch
MMASSC berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunktionswert
sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD� -Werte der
sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-Referenzensemble (unten).
Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit 250 MMASSC-Iterationen.
Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit 500 MMASSC-Iterationen.
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Abbildung 8.13: 1V80. •Uberlagerung der bez•uglich des Zielfunktionswerts besten 16
(oben) bzw. aller 128 (mitte) MMASSC-Strukturen. Unten: •Uberlage-
rung der 128 Struktur starken MMASSC-Ensembles (gelb) mit dem
PDB-Referenzensemble (rot).
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Abbildung 8.14: 1V81. Heatmaps der paarweisen RMSD� -Werte bez•uglich der durch
MMASSC berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunktionswert
sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD� -Werte der
sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-Referenzensemble (unten).
Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit 250 MMASSC-Iterationen.
Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit 500 MMASSC-Iterationen.
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Abbildung 8.15: 1V81. •Uberlagerung der bez•uglich des Zielfunktionswerts besten 16
(oben) bzw. aller 128 (mitte) MMASSC-Strukturen. Unten: •Uberlage-
rung der 128 Struktur starken MMASSC-Ensembles (gelb) mit dem
PDB-Referenzensemble (rot).
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Abbildung 8.16: 2K14. Heatmaps der paarweisen RMSD� -Werte bez•uglich der durch
MMASSC berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunktionswert
sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD� -Werte der
sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-Referenzensemble (unten).
Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit 250 MMASSC-Iterationen.
Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit 500 MMASSC-Iterationen.
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Abbildung 8.17: 2K14. •Uberlagerung der bez•uglich des Zielfunktionswerts besten 16
(oben) bzw. aller 128 (mitte) MMASSC-Strukturen. Unten: •Uberlage-
rung der 128 Struktur starken MMASSC-Ensembles (gelb) mit dem
PDB-Referenzensemble (rot).
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Abbildung 8.18: 2K9Z. Heatmaps der paarweisen RMSD� -Werte bez•uglich der durch
MMASSC berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunktionswert
sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD� -Werte der
sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-Referenzensemble (unten).
Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit 250 MMASSC-Iterationen.
Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit 500 MMASSC-Iterationen.
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Abbildung 8.19: 2K9Z. •Uberlagerung der bez•uglich des Zielfunktionswerts besten 16
(oben) bzw. aller 128 (mitte) MMASSC-Strukturen. Unten: •Uberlage-
rung der 128 Struktur starken MMASSC-Ensembles (gelb) mit dem
PDB-Referenzensemble (rot).
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8.2 Alternativer Abstandsterm

F•ur die Berechnung der abstandsbasierten Terme der Zielfunktion stehen die Funk-
tionen f r 1 und f r 2 bereit, wobei f r 1 bei einer verletzten oberen Distanzbeschr•an-
kung (�; �; b ) mit der vierten und f r 2 mit der zweiten Potenz der Distanzd�;� steigt.
Im Gegensatz zuf r 2 bewertet f r 1 verletzte obere Distanzschranken mit einem h•o-
heren Wert, je kleiner die Distanzschrankeb ist. Eine detaillierte Beschreibung der
Funktionen wurde in Abschnitt 4.2.1 gegeben.

Alle Experimente zur MMASSC-Parametrisierung (siehe Abschnitt 7) wurden
mit f r 1 zur Berechnung der abstandsbasierten Terme durchgef•uhrt. In diesem Ab-
schnitt wird untersucht, ob und wie sich das Optimierungsverhalten von MMASSC
unter Verwendung von f r 1 bzw. f r 2 unterscheidet. Hierzu wurden f•ur die Test-
molek•ule 1V80, 1V81, 2K14 sowie 2K9Z jeweils Ensembles mit 128 MMASSC-
Strukturen unter der Verwendung der Funktionf r 2 f•ur die Bewertung aller ab-
standsbasierten Terme berechnet. Weitere Testbedingungen (siehe Abschnitt 7.1)
wurden nicht ver•andert. Pro Testmolek•ul wurden die Experimente mittmax = 250
bzw. tmax = 500 MMASSC-Iterationen durchgef•uhrt. Alle sonstigen MMASSC-
Parameter wurden entsprechend der Standardparametrisierung gew•ahlt (siehe Ta-
belle 7.44), damit die Ergebnisse mit den schon in den vorherigen Abschnitten
besprochenen Ergebnissen unter Verwendung vonf r 1 verglichen werden k•onnen.
Die Tabellen 8.4, 8.5, 8.6 zeigen jeweils die Ergebnisse dermit f r 2 durchgef•uhrten
Experimente sowie dief r 1-Vergleichswerte.

Ein direkter Vergleich der H•ohe der erreichten Zielfunktionswerte mitf r 1 bzw.
f r 2 ist nicht sinnvoll, weil Verletzungen unterschiedlich bewertet werden. Aller-
dings kann trotzdem festgestellt werden, dass die durchschnittlich erreichten Ziel-
funktionswerte jeweils sehr•ahnlich sind (siehe Tabelle 8.4). Da sichf r 1 und f r 2

aneinander ann•ahern, je geringer eine Distanzbeschr•ankung verletzt wurde, ist
eine m•ogliche Erkl•arung f•ur die vergleichbaren Zielfunktionswerte, dass in den be-
rechneten Strukturen nicht gen•ugend ausreichend stark verletzte Distanzschran-
ken vorliegen, um klare Unterschiede in den Zielfunktionswerten hervorzurufen.
Allerdings sind die jeweiligen Standardabweichungen bez•uglich der durchschnitt-
lich erreichten Zielfunktionswerte tendenziell kleiner f•ur f r 1. Nur f•ur das mit 250
MMASSC-Iterationen berechnete Ensemble von 1V81 ist die Standardabweichung
f•ur f r 2 geringer, wobei sich die Werte erst in der zweiten Nachkommastelle unter-
scheiden.

Die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts ist f•ur
f r 2 •uber alle Experimente hinweg h•oher als f•ur f r 1, wobei die Unterschiede bei
2K9Z am gr•o�ten sind. F•ur 1V80, 1V81 und 2K14 werden zwischen 1.069 (1V81,
tmax = 250) und 1.173 (1V80,tmax = 500) mal so viele Neustarts mitf r 2 durchge-
f•uhrt wie f•ur die jeweiligen MMASSC-L•aufe mit f r 1. F•ur 2K9Z sind die Faktoren
mit 2.190 (tmax = 250) bzw. 2.540 (tmax = 500) allerdings deutlich h•oher. Die Phe-
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romonverteilung von MMASSC erreicht also auf dem verwendeten Testdatensatz
mit f r 2 schneller einen konvergenten Zustand bez•uglich des Konvergenzkriteriums
als mit f r 1.

tmax Term �f s f
~f �nres

1V80 250 f r 1 1:090 0:119 1:063 3:297

f r 2 1:116 0:196 1:052 3:625

500 f r 1 1:043 0:036 1:036 7:000

f r 2 1:030 0:097 1:009 8:211

1V81 250 f r 1 4:108 0:314 4:086 3:055

f r 2 4:325 2:807 4:016 3:266

500 f r 1 3:910 0:260 3:905 6:891

f r 2 3:885 0:249 3:841 7:602

2K14 250 f r 1 11:448 0:113 11:421 5:469

f r 2 12:092 0:258 12:030 5:984

500 f r 1 11:404 0:015 11:401 11:547

f r 2 11:974 0:200 11:915 12:828

2K9Z 250 f r 1 15:761 2:688 16:396 1:313

f r 2 15:506 4:020 15:250 2:875

500 f r 1 15:295 1:388 16:239 2:664

f r 2 14:959 3:387 15:137 6:766

Tabelle 8.4: Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardabweichung
sf , Median ~f ) sowie die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiier-
ten Neustarts (arithmetisches Mittel �nres).

Im Gegensatz zu den erreichten Zielfunktionswerten k•onnen derPRMSD� als
auch derERMSD� der berechneten Ensembles mitf r 1 und f r 2 direkt miteinander
verglichen werden. Hierbei ist zu beobachten, dass derPRMSD� -Wert jeweils f•ur
die mit f r 1 berechneten Ensembles tiefer ist als derPRMSD� -Wert der jeweils
entsprechendenf r 2-Ensembles. Am deutlichsten ist der Unterschied bei 2K14. Hier
ist PRMSD� f•ur die mit f r 2 berechneten Ensembles 2.855 (tmax = 250) bzw. 3.075
(tmax = 500) mal so hoch. Die Faktoren f•ur 1V80, 1V81 und 2K9Z liegen zwischen
1.066 (2K9Z,tmax = 250) und 1.219 (1V80,tmax = 250) und sind somit deutlich
kleiner.

F•ur die ERMSD� Werte kann keine klare Tendenz festgestellt werden. Die
MMASSC-Ensembles von 1V80 und 2K14 weisen jeweils einen leicht besseren Wert
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f•ur f r 1 auf, wohingegen die MMASSC-Ensembles von 1V81 und 2K9Z einen besse-
ren Wert f•ur f r 2 zeigen. Allerdings liegen die Unterschiede jeweils im Bereich der
zweiten Nachkommastelle und sind somit vernachl•assigbar.

Die Strukturen der mit f r 1 berechneten MMASSC-Ensembles sind also zu sich
selbst•ahnlicher als die mitf r 2 berechneten MMASSC Strukturen, die•Ahnlichkeit
bez•uglich der Referenzstrukturen ist allerdings f•ur f r 1 und f r 2 vergleichbar. Ab-
bildung 8.20 bzw. Abbildung 8.21 zeigen nochmals die paarweisen RMSD� -Werte
f•ur die mit f r 2 berechneten Ensembles als Heatmaps. Hier ist auch wiederum der
schon in Abschnitt 8.1.3 beobachtete Sprung im Ensemble von 2K9Z zu erkennen.
Auch mit f r 2 sind also zwei gro�e charakteristische Strukturcluster zubeobachten.

PRMSD� ERMSD�

tmax Term �r s r ~r �r s r ~r

1V80 250 f r 1 0:300 0:108 0:288 0:486 0:069 0:483

f r 2 0:366 0:152 0:334 0:501 0:090 0:493

500 f r 1 0:239 0:080 0:235 0:478 0:059 0:478

f r 2 0:278 0:104 0:270 0:481 0:066 0:482

1V81 250 f r 1 0:955 0:285 0:981 1:115 0:141 1:094

f r 2 1:036 0:338 1:024 1:108 0:181 1:088

500 f r 1 0:870 0:319 0:912 1:116 0:135 1:092

f r 2 0:952 0:314 0:985 1:111 0:144 1:095

2K14 250 f r 1 0:069 0:100 0:034 0:925 0:038 0:928

f r 2 0:197 0:161 0:183 0:955 0:052 0:951

500 f r 1 0:030 0:022 0:025 0:923 0:034 0:927

f r 2 0:093 0:131 0:033 0:937 0:040 0:939

2K9Z 250 f r 1 0:615 0:219 0:680 0:982 0:089 0:993

f r 2 0:655 0:214 0:700 0:973 0:108 0:982

500 f r 1 0:567 0:228 0:667 0:980 0:083 0:990

f r 2 0:626 0:218 0:682 0:962 0:101 0:971

Tabelle 8.5: PRMSD� - sowie ERMSD� -Wert �r mit einer Standardabweichung sr •uber
die paarweise berechneten RMSD� -Werte und dem Median ~r bez•uglich der
paarweise berechneten RMSD� -Werte.

Die durchschnittliche Anzahl der ben•otigten Funktionsauswertungen pro BFGS-
Lauf ist •uber alle Testmolek•ule hinweg f•ur die mit f r 1 berechneten MMASSC-
Ensembles geringer als f•ur die mit f r 2 berechneten Ensembles. Mitf r 2 wurden
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zwischen 1.022 (2K14,tmax = 250) und 1.141 (2K9Z,tmax = 500) mal mehr Funk-
tionsauswertungen ausgef•uhrt. Die gleiche Tendenz zeigt sich auch f•ur die Anzahl
der Gradientenauswertungen. Der deutlichste Unterschied ist wiederum f•ur 2K9Z
zu beobachten. Die einzige Ausnahme ist 2K14 (tmax = 250). Hier wurden mit f r 1

im Durchschnitt 804 und mit f r 2 798.6 Gradientenauswertungen ben•otigt. Eine
m•ogliche Erkl•arung daf•ur, dass f•ur 2K9Z die gr•o�ten Unterschiede zu beobachten
sind, liefert die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts.
Da f•ur 2K9Z mit f r 2 mehr als doppelt so viele Neustarts durchgef•uhrt werden als
mit f r 1, konstruieren die Ameisen auch h•au�ger schlechtere Startstrukturen, die
dann in l•angeren BFGS-L•aufen optimiert werden.

tmax Term �nf sn f ~nf �ng sng ~ng

1V80 250 f r 1 1 480:3 843:6 1 153 835:1 629:9 605

f r 2 1 523:5 972:7 1 104 842:0 703:6 560

500 f r 1 1 435:3 821:2 1 121 806:3 611:2 587

f r 2 1 496:7 972:7 1 067 828:2 702:2 542

1V81 250 f r 1 1 508:1 884:5 1 152 823:8 668:0 563

f r 2 1 577:6 1 022:3 1 153 852:3 755:1 551

500 f r 1 1 460:5 877:2 1 089 792:3 660:7 526

f r 2 1 533:9 1 022:0 1 086 827:2 753:2 517

2K14 250 f r 1 1 424:3 1 114:1 807 804:0 852:0 355

f r 2 1 456:7 1 338:5 738 798:6 873:0 307

500 f r 1 1 402:5 1 109:7 793 789:1 847:6 346

f r 2 1 447:0 1 299:8 723 793:9 875:3 299

2K9Z 250 f r 1 1 790:3 1 253:9 1 309 954:7 998:6 581

f r 2 1 990:5 1 510:2 1 214 1 072:1 1 149:1 517

500 f r 1 1 642:4 1 131:0 1 261 845:9 897:0 548

f r 2 1 873:2 1 477:7 1 127 995:9 1 119:6 464

Tabelle 8.6: Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Standardab-
weichungsn f , Median ~nf ) bzw. Gradientenauswertung (arithmetisches Mit-
tel �ng, Standardabweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf.

Die beschriebenen Ergebnisse lassen keinen eindeutigen Schluss bez•uglich der
Wahl der Funktion zur Bewertung der abstandsbasierten Terme zu. Insbesonde-
re f•ur die ERMSD� -Werte dominiert keine der beiden Funktionen. Die mitf r 1

berechneten MMASSC-Ensembles zeigen Vorteile bez•uglich der PRMSD� -Werte
und der Anzahl der Funktionsauswertungen gegen•uber den mit f r 2 berechneten
Ensembles, weswegenf r 1 auch weiterhin die Standardwahl f•ur MMASSC bleibt.
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Allerdings wird mit f r 2 schneller ein konvergenter Zustand der Pheromonvertei-
lung erreicht und somit die Anzahl der Neustarts erh•oht, was zu einer robusteren
Suche beitragen kann. Dies soll in zuk•unftigen Arbeiten weiter untersucht werden.
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Abbildung 8.20: Heatmaps der paarweisen RMSD� -Werte bez•uglich der durch MMASSC
berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunktionswert sortierten
Strukturen und der paarweisen RMSD� -Werte der sortierten MMASSC-
Strukturen zum PDB-Referenzensemble f•ur 1V80 (oben) und 1V81
(unten). Links: MMASSC-Ensembles berechnet mit 250 MMASSC-
Iterationen. Rechts: MMASSC-Ensembles berechnet mit 500 MMASSC-
Iterationen.
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Abbildung 8.21: Heatmaps der paarweisen RMSD� -Werte bez•uglich der durch MMASSC
berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunktionswert sortierten
Strukturen und der paarweisen RMSD� -Werte der sortierten MMASSC-
Strukturen zum PDB-Referenzensemble f•ur 2K14 (oben) und 2K9Z
(unten). Links: MMASSC-Ensembles berechnet mit 250 MMASSC-
Iterationen. Rechts: MMASSC-Ensembles berechnet mit 500 MMASSC-
Iterationen.
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8.3 Modi�zierte Parametrisierung f •ur Tm 1112
(2K9Z)

In Abschnitt 8.1.3 wurde f•ur die MMASSC-Ensembles von 2K9Z der Sprung in
den Zielfunktionswerten bzw. in den Werten der Zielfunktionsterme (vergleiche
Abschnitt 8.1.1) durch zwei Strukturcluster erkl•art, die sich beide voneinander in
einem Strukturmerkmal deutlich unterscheiden. Hierbei istCluster 1 bez•uglich der
Energiefunktion g•unstiger als Cluster 2. F•ur 250 bzw. 500 MMASSC-Iterationen
umfasst Cluster 1 die 54 bzw. 58 durch die Zielfunktion am besten bewerteten
Strukturen. Trotz der doppelten Iterationsanzahl wurden also in 500 Iterationen
nicht deutlich mehr Strukturen mit dem charakteristischenStrukturmerkmal von
Cluster 1 gefunden als mit 250 Iterationen, obwohl die Strukturen aus Cluster
1 deutlich besser durch die Zielfunktion bewertet werden als die Strukturen aus
Bereich 2. In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie durch eine einfache Parame-
termodi�zierung MMASSC auf 2K9Z noch robuster optimieren und somit Cluster
1 ausweiten kann.

Eine weitere Erh•ohung der MMASSC-Iterationsanzahl auf beispielsweisetmax =
1000 scheint in diesem Fall nicht angebracht, da auch die Verdopplung vontmax =
250 auftmax = 500 nur eine relativ geringe Verbesserung zur Folge hatte.In Ab-
schnitt 7.5 wurde festgestellt, dass das Konvergenzkriterium f•ur 2K9Z, verglichen
mit den anderen Testmolek•ulen, nur sehr selten Neustarts der Suche initiiert, also
dass jeweils sehr viele MMASSC-Iterationen ben•otigt werden, bis f•ur die Phero-
monverteilung ein konvergenter Zustand festgestellt werden kann. Mehr Neustarts
k•onnen allerdings dazu beitragen, dass die Robustheit des Suchprozesses weiter ver-
bessert wird. Daher wird hier im Gegensatz zur Standardparametrisierungcconv auf
0.85 abge•andert. D.h., dass nun nicht mehr f•ur 90%, sondern nur noch f•ur 85% der
Pheromonvektoren ein konvergenter Zustand festgestellt werden muss, damit ein
Neustart initiiert wird. Au�erdem scheint es MMASSC schwerzufallen, wieder aus
dem Suchraumbereich, der zu L•osungen aus Cluster 2 f•uhrt, zu entkommen, sobald
die Suche einmal dort angekommen ist. Daher wird die Pheromonaktualisierung
mit der aktuellen global besten L•osung deaktiviert und nur noch die zyklusbeste
L•osung allencycle = 7 Iterationen alternativ zur jeweils iterationsbesten L•osung
gew•ahlt. Hiermit wird also aus vorhergegangenen Suchzyklen keinerlei Information
mehr in den aktuellen Suchzyklus•ubernommen um zu verhindern, dass MMASSC
nach einem Neustart die Suche wiederum bevorzugt in die Suchraumregion von
Cluster 2 f•uhrt, falls MMASSC in einem vorhergegangenen Zyklus dort diebisher
beste L•osung gefunden hatte. Beide Parameter•anderungen zielen also darauf ab,
die Suche zu diversi�zieren. Alle anderen Parameter werden entsprechend der in
Tabelle 7.44 gezeigten Standardparametrisierung gew•ahlt, wobei jeweils ein En-
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semble mit 128 Strukturen f•ur tmax = 250 und tmax = 500 MMASSC-Iterationen
berechnet wird.

Tabelle 8.7 zeigt, dass mit der modi�zierten Parametrisierung im Vergleich zu
den Experimenten mit Standardparametrisierung die durchschnittliche Anzahl der
Neustarts von 1.313 (250 MMASSC-Iterationen, vergleiche Tabelle 7.51) bzw. 2.664
(500 MMASSC-Iterationen, vergleiche Tabelle 7.51) auf 2.352 bzw. 5.031 erh•oht
wurde. Der durchschnittliche Zielfunktionswert �f ist von 15.761 (250 MMASSC-
Iterationen, vergleiche Tabelle 7.51) bzw. 15.295 (500 MMASSC-Iterationen, ver-
gleiche Tabelle 7.51) auf 14.709 bzw. 14.075 gesunken. Des Weiteren wurde der
jeweilige PRMSD� (siehe Tabelle 8.8) verbessert und liegt nun sowohl f•ur 250
als auch f•ur 500 MMASSC-Iterationen mit 0.559 bzw. 0.448 unter dem Refe-
renzwert 0.611 des PDB-Ensembles (vergleiche Tabelle 8.3). Die •Ahnlichkeit zum
PDB-Ensemble wurde bez•uglich desERMSD� -Werts von 0.982 (250 MMASSC-
Iterationen) bzw. 0.980 (500 MMASSC-Iterationen) auf 0.928bzw. 0.905 verbes-
sert. Abbildung 8.22 zeigt deutlich die Ausweitung von Cluster 1, der f•ur 500
MMASSC-Iterationen nun bis Struktur 121 reicht. Somit wurdeder gew•unschte
E�ekt der modi�zierten Parametrisierung erreicht. Die einzigen Verschlechterun-
gen sind f•ur die Anzahl der ben•otigten Funktions- und Gradientenauswertungen
zu beobachten. Diese haben sich jeweils um einen Faktor zwischen 1.27 und 1.48
erh•oht, da die k•unstlichen Ameisen nun keinerlei Informationen von einem vorher-
gehenden Suchzyklus•ubernehmen und sich die Anzahl der Neustarts erh•oht hat.
Somit konstruieren die k•unstlichen Ameisen h•au�ger (zu Beginn jedes Suchzyklus)
schlecht bewertete L•osungen, die dann in langen BFGS-L•aufen optimiert werden.

tmax
�f s f

~f �nres

250 14:709 1:142 14:090 2:352

500 14:075 0:652 13:896 5:031

Tabelle 8.7: 2K9Z. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardab-
weichung sf , Median ~f ). Durchschnittliche Anzahl der durch das Konver-
genzkriterium initiierten Neustarts �nres .

PRMSD� ERMSD�

tmax �r s r ~r �r s r ~r

250 0:559 0:192 0:536 0:928 0:082 0:915

500 0:448 0:158 0:434 0:905 0:064 0:900

Tabelle 8.8: 2K9Z. PRMSD� - sowieERMSD� -Wert �r mit einer Standardabweichungsr

•uber die paarweise berechneten RMSD� -Werte und Median ~r bez•uglich der
paarweise berechneten RMSD� -Werte.
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tmax �nf sn f ~nf �ng sng ~ng

250 2 266:6 1 502:3 1 584 1 308:1 1 215:6 764

500 2 192:9 1 463:9 1 534 1 252:4 1 181:5 733

Tabelle 8.9: 2K9Z. Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Stan-
dardabweichung sn f , Median ~nf ) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-
sches Mittel �ng, Standardabweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf.
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Abbildung 8.22: 2K9Z - modi�zierte MMASSC-Parametrisieru ng. Heatmaps der paar-
weisen RMSD� -Werte bez•uglich der durch MMASSC berechneten auf-
steigend nach erreichtem Zielfunktionswert sortierten Strukturen (oben)
und der paarweisen RMSD� -Werte der sortierten MMASSC-Strukturen
zum PDB-Referenzensemble (unten). Links: MMASSC-Ensemble be-
rechnet mit 250 MMASSC-Iterationen. Rechts: MMASSC-Ensemble be-
rechnet mit 500 MMASSC-Iterationen.



9 Ergebnisse f •ur das erweiterte
MMASSC

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

9.1 Stereospezi�sche Zuordnung

In Abschnitt 8.3 wurde eine modi�zierte Parametrisierung f•ur 2K9Z vorgestellt,
die gegen•uber der Standardparametrisierung ein deutlich robusteres Suchverhalten
zeigte. Insbesondere die Anzahl der Strukturen in Strukturcluster 1 konnte deutlich
erh•oht werden. Allerdings wurden die beschriebenen Strukturendurchschnittlich
mit Zielfunktionswerten von 14.709 (250 MMASSC-Iterationen) bzw. 14.075 (500
MMASSC-Iterationen) bewertet. Es liegen also noch immer signi�kante Distanz-
beschr•ankungsverletzungen vor. Insbesondere die f•unf in Tabelle 9.1 aufgelisteten
Distanzbeschr•ankungen sind jeweils•uber alle 128 Strukturen hinweg verletzt und
tragen einen gro�en Anteil zum Zielfunktionswert bei.

� � b
AA n AA AN AA n AA AN
47 LYS+ HB2 48 VAL HA 4:140
76 TRP HB2 76 TRP HZ3 4:990
22 PRO HB3 24 TRP HB2 4:710
50 VAL HB 58 TYR HB3 3:360
81 PRO HB3 82 VAL HA 5:190

Tabelle 9.1: 2K9Z. Distanzbeschr•ankungen (�; �; b ), die in den in Abschnitt 8.3 beschrie-
benen Ensembles•uber jeweils alle 128 Strukturen am st•arksten verletzt
vorlagen. AA n bezeichnet die Aminos•aurennummer, AA den abgek•urzten
Aminos•aurenname undAN den Atomnamen.

Eine durchg•angige Verletzung•uber das gesamte Ensemble hinweg deutet auf feh-
lerbehaftete Distanzbeschr•ankungen hin. Eine m•ogliche Problemquelle sind Atom-
paare, deren chemische Verschiebungen nicht stereospezi�sch eindeutig zugeordnet

145
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werden konnten, also beispielsweise Protonen, die unter Umst•anden zwar prinzipi-
ell unterscheidbar bez•uglich ihrer jeweiligen chemischen Verschiebungen sind, f•ur
die aber nicht klar ist, welches Signal zu welchem der beidenProtonen geh•ort. Die
in Tabelle 9.1 aufgelisteten Distanzbeschr•ankungen enthalten alle jeweils mindes-
tens ein Proton aus einem Protonenpaar, das wiederum ein Kandidat f •ur eine nicht
eindeutige stereospezi�sche Zuordnung sein k•onnte. In diesem Abschnitt wird das
in Abschnitt 5.2 beschriebenen Verfahren verwendet, um eineOptimierung der
stereospezi�schen Zuordnung durchzuf•uhren. Tabelle 9.2 zeigt die hierf•ur verwen-
deten Atompaare.

AA n AA AN 1 AN 2

47 LYS+ HB2 HB3
76 TRP HB2 HB3
22 PRO HB2 HB3
24 TRP HB2 HB3
58 TYR HB2 HB3
81 PRO HB2 HB3

Tabelle 9.2: 2K9Z. Die aufgelisteten Atompaare sind aus denin Tabelle 9.1 gezeigten
Distanzbeschr•ankungen resultierende Kandidaten f•ur eine Optimierung ih-
rer stereospezi�schen Zuordnung.AA n bezeichnet die Aminos•aurennummer,
AA den abgek•urzten Aminos•aurennamen undAN den Atomnamen.

Um zu testen, wie sich eine Optimierung der stereospezi�schen Zuordnung auf
die durch MMASSC berechneten 2K9Z Strukturen bzw. deren jeweilige Zielfunk-
tionswerte auswirkt, wird f•ur jedes in Tabelle 9.2 aufgelistete Atompaar ein Ste-
reofreiheitsgrad de�niert (siehe Abschnitt 5.2). Somit haben die k•unstlichen Amei-
sen nun die M•oglichkeit, w•ahrend der L•osungskonstruktion jeweils die Zuordnung
innerhalb jedes dieser Atompaare zu vertauschen. Die Experimente wurden mit
tmax = 250 sowietmax = 500 MMASSC-Iterationen durchgef•uhrt. Die weitere Pa-
rametrisierung wird entsprechend der in Abschnitt 8.3 vorgestellten Modi�kation
gew•ahlt, wobei Formel 4.15 f•ur die Stereofreiheitsgrade mit� = 1:0 verwendet
wird.

Die Werte in Tabelle 9.3 zeigen, dass durch die Optimierung der stereospezi�-
schen Zuordnung die erreichten Zielfunktionswerte, verglichen mit den beschriebe-
nen Werten aus Abschnitt 8.3, nur noch ca. halb so hoch sind. Insbesondere die
in Tabelle 9.1 gezeigten Distanzbeschr•ankungen 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 Verbesserung zu beobachten
ist. Die entsprechenden Heatmaps sind in Abbildung 9.1 dargestellt. Zu erkennen
ist, dass trotz der deutlichen Verbesserung der Zielfunktionswerte immer noch zwei
Cluster in den Heatmaps zu beobachten sind und auch die Zielfunktion wiederum
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den charakteristischen Sprung aufweist. Eine m•ogliche Erkl•arung hierf•ur ist, dass
die stereospezi�sche Zuordnung der in Tabelle 9.2 aufgelisteten Atompaare keinen
Ein
uss auf die Distanzbeschr•ankungen (bzw. deren Erf•ullbarkeit) hat, die jeweils
f•ur Cluster 1 bzw. Cluster 2 charakteristisch sind. Durch dieAnwendung des f•ur
die stereospezi�sche Zuordnung erweiterten Abstiegsverfahrens (siehe Abschnitt
5.2) ist die Anzahl der Funktionsauswertungen auf das ca. 1:1-fache angestiegen.
Eine vergleichbare Tendenz kann auch f•ur die jeweilige Anzahl der Gradientenaus-
wertungen beobachtet werden.

tmax
�f s f

~f �nres

250 7:017 0:936 6:538 2:281
500 6:570 0:520 6:411 4:930

Tabelle 9.3: 2K9Z. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardab-
weichung sf , Median ~f ) und durchschnittliche Anzahl der durch das Kon-
vergenzkriterium initiierten Neustarts �nres f•ur die Experimente mit Optimie-
rung der stereospezi�schen Zuordnung.

PRMSD� ERMSD�

tmax �r s r ~r �r s r ~r
250 0:519 0:207 0:460 0:876 0:086 0:857
500 0:394 0:163 0:379 0:843 0:063 0:838

Tabelle 9.4: 2K9Z. PRMSD� sowieERMSD� Werte �r mit einer Standardabweichungsr

•uber die paarweise berechneten RMSD� Werte und Median ~r bez•uglich der
paarweise berechneten RMSD� Werte.

tmax �nqn �nf �ng

250 1:252 2 501:4 1 403:5
500 1:235 2 429:6 1 355:7

Tabelle 9.5: 2K9Z. Anzahl der BFGS-L•aufe (arithmetisches Mittel �nqn) der Funktions-
auswertungen (arithmetisches Mittel �nf ) bzw. Gradientenauswertung (arith-
metisches Mittel �ng) pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens.
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Abbildung 9.1: 2K9Z - modi�zierte MMASSC-Parametrisierun g mit Stereofreiheits-
graden. Heatmaps der paarweisen RMSD� -Werte bez•uglich der durch
MMASSC berechneten aufsteigend nach erreichtem Zielfunktionswert
sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD� -Werte der
sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-Referenzensemble (unten).
Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit 250 MMASSC-Iterationen.
Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit 500 MMASSC-Iterationen.

9.2 Fehlerbehaftete Zuordnung

Die in den vorherigen Abschnitten beschriebenen Experimente haben gezeigt, dass
f•ur keines der Testmolek•ule alle Distanzbeschr•ankungen in den durch MMASSC
berechneten Strukturen erf•ullt werden konnten. In Abschnitt 8.1.2 wurden die Ver-
letzungen diskutiert, mit dem Ergebnis, dass einige Distanzbeschr•ankungen evtl.
unerf•ullbar sind, was wiederum auf fehlerbehaftete Distanzinformationen hindeu-
tet, wobei die Anzahl der stark verletzten bzw. evtl. fehlerbehafteten Distanzbe-
schr•ankungen ausreichend klein zu sein scheint, so dass MMASSC auch ohne spe-
zielle Parametrisierungen oder Verfahren gute Strukturen�nden konnte. Durch
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Anpassung der MMASSC-Parametrisierung und/oder durch Verwendung des in
Abschnitt 5.1.3 beschriebenen Ausschlussverfahrens bietetMMASSC allerdings
M•oglichkeiten, um das Suchverhalten fehlertoleranter zu gestalten. In diesem Ab-
schnitt werden die verschiedenen M•oglichkeiten bez•uglich der Anzahl fehlerbehaf-
teter Distanzbeschr•ankungen untersucht. Hierzu wurden die originalen Daten um
arti�zielle fehlerbehaftete Distanzinformationen erg•anzt.

Als Testbeispiel wurde das Ubiquitin PDB-Ensemble 1V80 gew•ahlt. Ein Grund
f•ur diese Wahl ist, dass in den durch MMASSC berechneten 1V80-Ensembles im
Durchschnitt nur ca. 2.2 Distanzbeschr•ankungen pro berechneter Struktur eine
gr•o�ere Verletzung als 0.25�A (siehe Tabelle 8.2) aufweisen. F•ur 1V81, 2K14 sowie
2K9Z ist diese Anzahl jeweils h•oher. Au�erdem liegen sowohl diePRMSD� -Werte
als auch dieERMSD� -Werte der MMASSC-Ensembles im Bereich desPRMSD� -
Werts des PDB-Ensembles (siehe Abschnitt 8.1.3). Die MMASSC-Strukturen sind
also sowohl zu sich selbst als auch zu den PDB-Referenzstrukturen vergleichbar
•ahnlich wie die PDB-Referenzstrukturen zu sich selbst. DieDatens•atze von 1V81,
2K14 sowie 2K9Z zeigen aber in mindestens einem der beiden•Ahnlichkeitskri-
terien deutlich h•ohere Werte, verglichen mit demPRMSD� -Wert des jeweiligen
PDB-Ensembles. Der Datensatz von 1V80 scheint also insgesamt sehr wenige pro-
blematische Strukturinformationen zu enthalten und die Strukturen eindeutig zu
bestimmen. Eventuelle Ver•anderungen des Optimierungsverhaltens sollten somit
auf dem Testdatensatz von 1V80 deutlicher zu beobachten seinals auf Datens•at-
zen, die schon selbst problematischere Strukturinformationen enthalten.

Im Folgenden wird beschrieben, wie die fehlerhaften Distanzbeschr•ankungen ge-
neriert werden. Zuerst wird eine MengeA aller Kandidatenatome bestimmt, aus
denen die k•unstlich fehlerbehafteten Distanzschranken gebildet werden sollen. Sei
alsoA := f � i g die Menge aller Atome sowie Pseudoatome� i , i = 1; : : : ; nA , die an
mindestens einer Distanzbeschr•ankung des Datensatzes von 1V80 beteiligt sind.
Die MengeAA := f (� i ; � j )j� i 2 A ^ � j 2 A ^ i < j ^ d� i � j � 10�Ag enth•alt dann
alle Kandidatenatompaare, die bez•uglich des ersten PDB-Modells von 1V80 einen
Abstand d� i � j von mindestens 10�A aufweisen. Aus den inAA enthaltenen Atom-
paaren k•onnen nun Distanzbeschr•ankungen gebildet werden, indem ein Atompaar
(�; � ) 2 AA als Grundlage f•ur eine Distanzbeschr•ankung (�; �; b; l; w ) dient. Die
Distanzschrankeb wird hierbei auf b = 4:1�A gesetzt, da das in etwa dem Durch-
schnitt aller Distanzschranken des Originaldatensatzes entspricht. Da die jeweiligen
Atompaare in der Originalstruktur mindestens einen Abstandvon 10�A aufweisen,
k•onnen sie mit einer Distanzschranke von 4.1�A bez•uglich der Originalstruktur als
fehlerhaft angesehen werden. Die Schrankel, die bestimmt, ab welcher Distanz-
verletzung eine lineare Funktion verwendet wird, um diese Verletzung zu bewerten
(siehe Formel 4.5) sowie der Gewichtungsfaktorw werden f•ur die verschiedenen
Experimente jeweils unterschiedlich bestimmt.
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In Abschnitt 9.2.1 wird untersucht, wie MMASSC mit verschiedenen Zielfunk-
tionsparametrisierungen auf fehlerhafte Distanzinformationen reagiert. Abschnitt
9.2.2 beschreibt das Verhalten von MMASSC unter Verwendung des Ausschluss-
verfahrens.

9.2.1 MMASSC

Verletzte Distanzbeschr•ankungen k•onnen in MMASSC durch zwei verschiedene
Funktionen f r 1 sowief r 2 (siehe Abschnitt 4.2.1) bewertet werden, die auch beide
in DYANA verwendet werden [55].f r 1 steigt hierbei mit der vierten undf r 2 mit der
zweiten Potenz der Distanz. Fehlerbehaftete Distanzbeschr•ankungen, die nicht er-
f•ullbar im Netzwerk der korrekten Distanzbeschr•ankungen sind, k•onnen also durch
die polynomiell steigenden Bewertungsfunktionen zu hohenZielfunktionsbeitr•agen
f•uhren und so die aus dem Optimierungsprozess resultierenden Strukturen stark
beein
ussen. Eine M•oglichkeit, um den Ein
uss solcher fehlerbehafteter Distanz-
beschr•ankungen zu verringern, ist eine linear ansteigende Bewertungsfunktion. Die
MMASSC Zielfunktion verwendet daherf r 1 bzw. f r 2 nur bis zu einer Schranke der
H•ohe l = b+ � l . Ist eine Verletzung gr•o�er als � l , wird eine linear ansteigende
Funktion verwendet. Ein vergleichbarer Ansatz �ndet sich beispielsweise auch in
einer Version des Programms PASD [76].

Die in den vorherigen Kapiteln beschriebenen Experimente wurden alle mit
� l = 8 �A durchgef•uhrt (siehe Abschnitt 7.1). In diesem Abschnitt wird unter-
sucht, wie MMASSC mit verschiedenen �l auf fehlerbehaftete Distanzinforma-
tionen reagiert. Hierzu werdennerror = 20 bzw. nerror = 100 fehlerbehaftete
Distanzbeschr•ankungen generiert und dem Datensatz von 1V80 hinzugef•ugt, der
selbst 1204 Distanzbeschr•ankungen enth•alt. Somit entsprechennerror = 20 bzw.
nerror = 100 jeweils 1:66% bzw. 8:3% des original Datensatzes. Der Gewichtungs-
faktor w wird f •ur alle hinzugef•ugten Distanzbeschr•ankungen entsprechend zu den
original Distanzbeschr•ankungen auf 1 gesetzt. Unter Verwendung vonf r 1 wer-
den die Parametrisierungen �l = 8�A sowie � l = 0:5�A getestet. Alle weiteren
MMASSC-Parameter werden entsprechend der Standardparametrisierung (siehe
Tabelle 7.44) gew•ahlt, alle Experimente mit tmax = 250 MMASSC-Iterationen
durchgef•uhrt und jeweils 128 mal wiederholt. Au�erdem werden auch f•ur f r 2 Ex-
perimente mit � l = 0:5�A durchgef•uhrt. Die Tabellen 9.6, 9.7 und 9.8 zeigen die
Ergebnisse der Experimente. Zum Vergleich enthalten die Tabellen noch die ent-
sprechenden Werte, die auf dem original Datensatz ohne zus•atzliche fehlerbehaftete
Distanzschranken erreicht wurden.

Die erreichten Zielfunktionswerte sind unter den einzelnen Experimenten nicht
direkt vergleichbar, da sich sowohl die Datens•atze als auch die Zielfunktionspa-
rametrisierungen unterscheiden. Erwartungsgem•a� ist aber zu beobachten, dass
die erreichten durchschnittlichen Zielfunktionswerte sehr stark bei der Zugabe von
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fehlerbehafteten Distanzinformationen steigen (siehe Tabelle 9.6). Daneben ist zu
beobachten, dass das Konvergenzkriterium von MMASSC mit ansteigender An-
zahl nerror immer seltener einen konvergenten Zustand feststellt und somit einen
Neustart der Suche initiiert. Unter Verwendung vonf r 1 werden mit � l = 8:0�A f •ur
nerror = 20 verglichen mit nerror = 0 weniger als halb soviele Neustarts durchge-
f•uhrt. Mit nerror = 100 sinkt die Anzahl weiter auf weniger als ein Viertel. F•ur
� l = 0:5�A wird sowohl mit f r 1 als auch mit f r 2 nahezu kein konvergenter Zustand
innerhalb der 250 MMASSC-Iterationen erreicht.

nerror � l �f s f
~f �nres

f r 1

0 8:0 1:090 0:119 1:063 3:297

20 8:0 1 231:130 49:497 1 219:630 1:352

0:5 253:856 4:006 253:440 0:070

100 8:0 4 615:850 111:333 4 602:190 0:797

0:5 1 136:880 32:523 1 139:240 0:000

f r 2

20 0:5 222:511 4:239 221:276 0:000

100 0:5 1 037:280 37:434 1 034:270 0:000

Tabelle 9.6: 1V80. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardab-
weichung sf , Median ~f ) und durchschnittliche Anzahl der durch das Kon-
vergenzkriterium initiierten Neustarts �nres .

Die PRMSD� -Werte und dieERMSD� -Werte steigen mit zunehmender Anzahl von
nerror deutlich (siehe Tabelle 9.7). Mitnerror = 20 fehlerbehafteten Distanzinfor-
mationen ist derPRMSD� -Wert unter Verwendung vonf r 1 und � l = 8 schon 7.2
mal h•oher als f•ur den Datensatz ohne zus•atzliche fehlerbehaftete Distanzschran-
ken. F•ur nerror = 100 erh•oht sich dieser Faktor weiter auf•uber 12. Noch gr•o�ere
Unterschiede zeigen sich bez•uglich derERMSD� -Werte, die auf das 14.1- bzw. 18.2-
fache des Vergleichswertes ansteigen. Mit �l = 0:5 steigen diePRMSD� -Werte f•ur
nerror = 20 bzw. nerror = 100 weniger stark, sind aber trotzdem immer noch ca. 3.9
bzw. 9.1 mal h•oher als der Vergleichswert. Auch die Faktoren der entsprechenden
ERMSD� -Werte liegen mit 3.8 bzw. 6.5 deutlich niedriger als f•ur die Parametrisie-
rung mit � l = 8. Insbesondere die erreichten Werte vonPRMSD� = 1:168 bzw.
ERMSD� = 1:856 f•ur nerror = 20 zeigen, dass mit � l = 0:5 und somit einem fr•u-
hen •Ubergang zu einer linearen Bewertungsfunktion deutlich bessere Ergebnisse
f•ur fehlerbehaftete Datens•atze erreicht werden als mit � l = 8:0. Die mit f r 2 und
� l = 0:5 erreichtenPRMSD� -Werte und ERMSD� -Werte sind vergleichbar mit
den entsprechenden mitf r 1 erreichten Ergebnissen.
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PRMSD� ERMSD�

nerror � l �r s r ~r �r s r ~r

f r 1

0 8:0 0:300 0:108 0:288 0:486 0:069 0:483

20 8:0 2:162 0:832 2:072 6:867 0:243 6:834

0:5 1:168 0:266 1:140 1:856 0:189 1:844

100 8:0 3:772 1:099 3:592 8:855 0:471 8:915

0:5 2:742 0:529 2:697 3:183 0:392 3:146

f r 2

20 0:5 1:223 0:265 1:194 1:786 0:160 1:778

100 0:5 2:817 0:445 2:802 3:067 0:382 3:037

Tabelle 9.7: 1V80.PRMSD� - sowieERMSD� -Werte �r mit einer Standardabweichungsr

•uber die paarweise berechneten RMSD� -Werte und Median ~r bez•uglich der
paarweise berechneten RMSD� -Werte.

Die Anzahl der durchschnittlich ben•otigten Funktionsauswertungen pro BFGS-
Lauf steigt tendenziell mit h•oheremnerror an. Die Ausnahme hierbei bildet das
Experiment mit der Parametrisierungnerror = 100, � l = 0:5 unter Verwendung
von f r 1. F•ur die Anzahl der durchschnittlich ben•otigten Gradientenauswertungen
l•asst sich keine klare Tendenz feststellen.

Insbesondere die erreichtenPRMSD� -Werte und ERMSD� -Werte zeigen, dass
MMASSC parametrisiert mit � l = 0:5 ein deutlich robusteres Verhalten im Um-
gang mit fehlerbehafteten Distanzinformationen zeigt alsMMASSC parametrisiert
mit � l = 8. Verglichen mit dem Ensemble, das durch MMASSC bez•uglich des
original Datensatzes berechnet wurde, sind aber die•Ahnlichkeitswerte auch f•ur
� l = 0:5 deutlich schlechter. Dar•uber hinaus verschlechterte sich mit zunehmen-
der Anzahl fehlerbehafteter Distanzbeschr•ankungen das Konvergenzverhalten von
MMASSC. Au�erdem deuten die Ergebnisse darauf hin, dass MMASSCmit einem
fr•uhen •Ubergang zu einer linearen Bewertungsfunktion gr•o�ere Schwierigkeiten
hat, einen konvergenten Zustand zu erreichen, als mit einemsp•ateren •Ubergang.
Eine m•ogliche Erkl•arung hierf•ur k•onnte sein, dass sich evtl. die (lokalen) Minima
bzw. deren Attraktionsbecken in der Suchlandschaft jeweils weniger deutlich von-
einander abheben, je fr•uher der •Ubergang zu einer linearen Bewertungsfunktion
gew•ahlt wird. Bez•uglich der Wahl vonf r 1 bzw. f r 2 kann anhand der durchgef•uhrten
Experimente keine eindeutige Entscheidung getro�en werden.
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nerror � l �nf sn f ~nf �ng sng ~ng

f r 1

0 8:0 1 480:3 843:6 1 153 835:1 629:9 605

20 8:0 1 786:9 742:4 1 662 808:0 570:7 588

0:5 1 629:4 607:7 1 500 677:7 505:0 533

100 8:0 1 497:5 591:7 1 389 537:9 406:2 366

0:5 1 822:8 703:8 1 506 779:0 611:5 441

f r 2

20 0:5 1 829:0 624:6 1 663 774:8 549:1 608

100 0:5 1 983:9 756:3 1 670 855:8 678:5 518

Tabelle 9.8: 1V80. Anzahl der Funktionsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ; Stan-
dardabweichung sn f , Median ~nf ) bzw. Gradientenauswertung (arithmeti-
sches Mittel �ng, Standardabweichungsng , Median ~ng) pro BFGS-Lauf.
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9.2.2 Erweitertes MMASSC - Ausschlussverfahren

Die Experimente aus Abschnitt 9.2.1 haben gezeigt, dass schon weniger als 2%
hinzugef•ugte stark fehlerbehaftete Distanzschranken ausreichen,um das Optimie-
rungsverhalten und die daraus resultierenden Strukturen negativ zu beein
ussen.
Das in Abschnitt 5.1.3 beschriebene Ausschlussverfahren zurOptimierung mehr-
deutiger Zuordnungen bietet allerdings auch die M•oglichkeit, Distanzbeschr•ankun-
gen mit nur einer m•oglichen Zuordnung an- oder auszuschalten. Deswegen soll
in diesem Abschnitt das Optimierungsverhalten von MMASSC bez•uglich fehler-
behafteter Distanzinformationen unter Verwendung des Ausschlussverfahrens un-
tersucht werden. Hierf•ur werden sowohl die im Originaldatensatz von 1V80 ent-
haltenen Distanzbeschr•ankungen als auch die hinzugef•ugten fehlerbehafteten Di-
stanzbeschr•ankungen jeweils als mehrdeutige Distanzbeschr•ankungen mit nur einer
Zuordnungsm•oglichkeit de�niert. Der Gewichtungsfaktor w wird hierbei f•ur alle
Distanzbeschr•ankungen durch die heuristische Informationh = 0:5 ersetzt, was
bedeutet, dass weder das Aktivieren noch das Deaktivieren einer bestimmten Di-
stanzbeschr•ankung durch die heuristische Information bevorzugt wird.Die Bestra-
fungsfunktion p wird mit p0 = 0:5 parametrisiert. Falls eine Distanzbeschr•ankung
deaktiviert wird, liefert p also einen Wertp0 = 0:5, der der Zielfunktion hinzuad-
diert wird. Die Wahl von b und c ist f•ur die in diesem Abschnitt durchgef•uhrten
Experimente unerheblich, da sie die Bestrafungsfunktion nur im Fall von mehr
als einer Zuordnungsm•oglichkeit beein
ussen. Unter Verwendung vonf r 1 wurde
MMASSC wiederum jeweils mit � l = 8 sowie � l = 0:5 getestet. Die Experimente
wurden f•ur nerror = 100 sowienerror = 2000 fehlerbehaftete Distanzbeschr•ankun-
gen durchgef•uhrt und jeweils 128 mal wiederholt. Insbesonderenerror = 2000 ist
hierbei als Extrembeispiel zu sehen, da hier nun ca. 62% des gesamten Daten-
satzes aus fehlerbehafteten Distanzbeschr•ankungen besteht. Des Weiteren wur-
de zum Vergleich auch ein Experiment mit der MMASSC-Parametrisierung f r 2,
nerror = 2000,� l = 0:5 durchgef•uhrt.

Die Tabellen 9.9, 9.10, 9.11 sowie 9.12 zeigen die Ergebnisse der Experimente
und enthalten (wie auch die Tabellen in Abschnitt 9.2.1) die entsprechenden Werte,
die durch MMASSC auf dem original Datensatz ohne zus•atzliche fehlerbehaftete
Distanzschranken berechnet wurden.

Die erreichten Zielfunktionswerte f•ur nerror = 100 unter Verwendung vonf r 1

sind f•ur beide Parametrisierungen von �l sehr •ahnlich. Gleiches gilt f•ur die in
die Zielfunktionswerte eingerechneten Bestrafungstermwerte (siehe Tabelle 9.9).
F•ur nerror = 2000 kann ein solches Verhalten nicht beobachtet werden. Hier liegen
sowohl die erreichten Zielfunktionswerte als auch die Bestrafungstermwerte f•ur Pa-
rametrisierung � l = 0:5 unter den entsprechenden Werten f•ur Parametrisierung
� l = 8. Die unter Verwendung vonf r 2 erreichten Zielfunktions- sowie Bestrafungs-
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termwerte (nerror = 2000,� l = 0:5) sind vergleichbar mit den entsprechenden unter
Verwendung vonf r 1 erhaltenen Werten.

Die Anzahl der durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts ist im Ver-
gleich zu den Experimenten ohne Verwendung des Ausschlusskriteriums (f•ur nerror =
100) deutlich gestiegen (siehe Tabelle 9.9). Trotz der durch die Verwendung des
Ausschlussverfahrens erh•ohten Anzahl der Freiheitsgrade werden also schneller
konvergente Zust•ande erreicht. Ein tendenzieller Unterschied zwischen den Pa-
rametrisierungen � l = 8:0 und � l = 0:5 ist bez•uglich der Anzahl der Neustarts
nicht zu beobachten.

nerror � l �f s f
~f �p sp ~p �nres

f r 1

0 8:0 1:090 0:119 1:063 3:297

100 8:0 50:666 0:327 50:594 49:453 0:339 49:5 2:008

0:5 50:696 0:502 50:579 49:504 0:453 49:5 1:727

2 000 8:0 1 024:560 19:853 1 026:290 1 012:270 15:535 1 012:0 0:344

0:5 999:426 7:980 997:137 995:691 6:891 994:0 0:672

f r 2

2 000 0:5 999:862 7:890 997:561 996:277 6:645 995:0 0:117

Tabelle 9.9: 1V80. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardab-
weichung sf , Median ~f ) sowie Werte der Bestrafungsterme (arithmetisches
Mittel �p, Standardabweichungsp, Median ~p). Durchschnittliche Anzahl der
durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts �nres . Zum Vergleich
sind Werte f•ur ein Ensemble mit nerror = 0 hinzugef•ugten fehlerhaften Di-
stanzinformationen angegeben. Das Vergleichsensemble wurde ohne Verwen-
dung des Ausschlussverfahrens berechnet.

Unter der Verwendung von f r 1 sind auch f•ur nerror = 100 die Anzahlen der
durch das Ausschlussverfahren deaktivierten Distanzbeschr•ankungen f•ur beide Pa-
rametrisierungen von � l vergleichbar. Insgesamt wurden f•ur die Experimente mit
nerror = 100 fehlerbehafteten Distanzbeschr•ankungen 98.906 bzw. 99.008 Distanz-
beschr•ankungen deaktiviert (siehe Tabelle 9.10). Davon stammen 98.844 bzw.
98.852 deaktivierte Distanzbeschr•ankungen aus der Menge dernerror = 100 feh-
lerbehafteten Beschr•ankungen. Hieraus ergibt sich, dass im Mittel jeweils weni-
ger als eine Distanzbeschr•ankung aus dem Originaldatensatz ausgeschaltet wur-
de. Auf dem Datensatz mitnerror = 100 fehlerbehafteten Distanzbeschr•ankungen
hat das Ausschlussverfahren also zuverl•assig und robust gearbeitet und fast aus-
schlie�lich und ersch•opfend die fehlerhaften Distanzbeschr•ankungen deaktiviert.
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F•ur nerror = 2000 wurden mit � l = 8 durchschnittlich 68 Distanzbeschr•ankun-
gen aus dem Originaldatensatz ausgeschaltet, wobei jeweils ca. 43.4 fehlerbehaf-
tete Distanzbeschr•ankungen aktiviert wurden. Die Anzahl der korrekt aktivier-
ten/deaktivierten Distanzbeschr•ankungen ist f•ur � l = 0:5 im direkten Vergleich
deutlich besser. Hier wurden durchschnittlich ca. acht Distanzbeschr•ankungen aus
dem Originaldatensatz ausgeschaltet und ca. 16.6 fehlerbehaftete Distanzbeschr•an-
kungen aktiviert. Die unter Verwendung vonf r 2 (nerror = 2000, � l = 0:5) erzielten
Anzahlen sind wiederum vergleichbar.

nerror � l nall nvio

f r 1

0 8:0 0:000 0:000

100 8:0 98:906 98:844

0:5 99:008 98:852

2 000 8:0 2 024:539 1 956:563

0:5 1 991:383 1 983:359

f r 2

2 000 0:5 1 992:555 1 985:180

Tabelle 9.10: 1V80. Gezeigt wird die Anzahl der insgesamt durch das Ausschlussverfah-
ren deaktivierten Distanzbeschr•ankungen (arithmetisches Mittel nall ) so-
wie die Anzahl der deaktivierten fehlerbehafteten Distanzbeschr•ankungen
(arithmetisches Mittel nvio ).

Auch f•ur die PRMSD� - bzw. ERMSD� -Werte ist zu beobachten, dass mitnerror =
100 fehlerbehafteten Distanzbeschr•ankungen die jeweiligen Werte f•ur beide Para-
metrisierungen von � l vergleichbar sind (siehe Tabelle 9.11). Sie liegen alle im
Intervall (0 :48�A; 0:58�A) und somit •uber den Referenzwerten des ohne fehlerbe-
haftete Distanzbeschr•ankungen berechneten Ensembles, aber immer noch in ei-
nem sehr guten Bereich. F•ur nerror = 2000 sind die erreichten Werte, insbeson-
dere mit der Parametrisierung � l = 8, signi�kant schlechter. Die hohen Wer-
te von PRMSD� = 5:328 und ERMSD� = 3:985 k•onnen hierbei als Folge der
oben beschriebenen hohen Anzahl aktivierter fehlerbehafteter Distanzbeschr•an-
kungen angesehen werden. F•ur � l = 0:5 werden mit PRMSD� = 1:61 sowie
ERMSD� = 1:238 deutlich bessere Werte erreicht als f•ur � l = 8, allerdings sind
auch diese Werte noch 5.366 bzw. 2.545 mal so hoch wie die Referenzwerte. Wird
der PRMSD� nur •uber die bez•uglich ihres Zielfunktionswerts besten 64 Struk-
turen berechnet, sinkt dieser Wert von 1:61 auf 0:817. Auch derERMSD� -Wert
sinkt in diesem Fall auf 0.928. Die Heatmaps (siehe Abbildung 9.3) zeigen, dass f•ur
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� l = 0:5 einige Ausrei�er sehr schlechte RMSD� -Werte aufweisen (da die Farb-
skala nur bis 2.5�A reicht, werden Werte •uber 2.5�A auch schwarz angezeigt). F•ur
� l = 8 zeigen die Heatmaps sogar nur im ersten Drittel H•aufungen von RMSD� -
Werten unter 2.5�A. Auf nerror = 2000 fehlerbehafteten Distanzbeschr•ankungen
scheint MMASSC also mit tmax = 250 Iterationen noch nicht robust genug zu
arbeiten, um vergleichbar zuverl•assig gute L•osungen zu �nden, wie beispielsweise
f•ur nerror = 100.

PRMSD� ERMSD�

nerror � l nE �r s r ~r �r s r ~r

f r 1

0 8:0 128 0:300 0:108 0:288 0:486 0:069 0:483

100 8:0 128 0:504 0:210 0:459 0:574 0:148 0:523

0:5 128 0:484 0:231 0:395 0:556 0:153 0:501

2 000 8:0 128 5:328 2:047 5:504 3:985 2:349 3:704

0:5 128 1:610 1:657 1:062 1:238 1:224 0:942

0:5 64 0:817 0:220 0:813 0:928 0:174 0:922

0:5 32 0:719 0:239 0:731 0:964 0:175 0:977

0:5 16 0:484 0:210 0:486 0:987 0:080 0:998

f r 2

2 000 0:5 128 1:418 1:405 1:061 1:109 1:050 0:874

Tabelle 9.11: 1V80.PRMSD� - sowie ERMSD� -Werte �r mit einer Standardabweichung
sr •uber die paarweise berechneten RMSD� -Werte und dem Median ~r be-
z•uglich der paarweise berechneten RMSD� -Werte. F•ur die Kon�guration
nerror = 2000, � l = 0 :5 sind zus•atzlich zu den Werten •uber das gesamte En-
semble noch die Werte•uber die bez•uglich der Zielfunktion nE 2 f 16; 32; 64g
besten Strukturen des Ensembles angegeben. Zum Vergleich sind Werte
f•ur ein Ensemble mit nerror = 0 hinzugef•ugten fehlerhaften Distanzinfor-
mationen angegeben. Das Vergleichsensemble wurde ohne Verwendung des
Ausschlussverfahrens berechnet.

Pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens des Ausschlussverfahrens wird unter
Umst•anden mehr als ein BFGS-Lauf durchgef•uhrt (vergleiche Abschnitt 5.1.3).
Tabelle 9.12 zeigt daher nicht die durchschnittliche Anzahlben•otigter Funktions-
bzw. Gradientenauswertungen pro BFGS-Lauf, sondern die entsprechenden Werte
pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens. Die Funktionsauswertungsanzahlen
sind •uber alle Parametrisierungen hinweg zwischen zwei bis dreimal h•oher als die
Anzahlen des Referenzexperiments. Nur f•ur nerror = 2000 in der Parametrisierung
� l = 8 werden knapp f•unf mal soviele Funktionsauswertungen durchgef•uhrt.
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Unter Verwendung des Ausschlussverfahrens zeigt MMASSC, verglichen mit den
Ergebnissen aus Abschnitt 9.2.1, ein deutlich robusteres Optimierungsverhalten f•ur
nerror = 100. F•ur nerror = 2000 fehlerbehaftete Distanzbeschr•ankungen scheinen
250 MMASSC-Iterationen nicht auszureichen, um ein robustesOptimierungsver-
halten zu erzielen. Allerdings werden mit �l = 0:5 noch annehmbare Ergebnis-
se erreicht. Eine l•angere Suche ist aber bei einer solch hohen Anzahl fehlerbe-
hafteter Distanzbeschr•ankungen empfehlenswert. Wie oben schon erw•ahnt, sind
nerror = 2000 fehlerbehaftete Distanzbeschr•ankungen als Extrembeispiel zu sehen.
Prinzipiell zeigen die Ergebnisse aber, dass die k•unstlichen Ameisen unter Verwen-
dung des Ausschlussverfahrens in der Lage sind, selbst bei stark fehlerbehafteten
Daten das Netzwerk der korrekten Distanzbeschr•ankungen aufzusp•uren.

nerror � l �nqn �nf �ng

f r 1

0 8:0 1:000 1 480:3 835:1

100 8:0 3:894 3 643:3 1 736:8

0:5 3:435 3 059:8 1 427:3

2 000 8:0 7:983 7 320:8 2 976:4

0:5 4:472 3 937:8 1 619:7

f r 2

2 000 0:5 4:969 4 410:8 1 796:2

Tabelle 9.12: 1V80. Anzahl der BFGS-L•aufe (arithmetisches Mittel �nqn) der Funkti-
onsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ) bzw. Gradientenauswertung
(arithmetisches Mittel �ng) pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens.
Zum Vergleich sind Werte f•ur ein Ensemble mit nerror = 0 hinzugef•ug-
ten fehlerhaften Distanzinformationen angegeben. Das Vergleichsensemble
wurde ohne Verwendung des Ausschlussverfahrens berechnet.



KAPITEL 9. ERGEBNISSE F •UR DAS ERWEITERTE MMASSC 159

 50
 50.5

 51
 51.5

 52
 52.5

 53
 53.5

 20  40  60  80  100  120

F
un

kt
io

ns
w

er
t

Struktur

VIO100_AP2_STDPARAM_250_1V80

 20  40  60  80  100  120

 20

 40

 60

 80

 100

 120

S
tr

uk
tu

r

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

 50
 50.5

 51
 51.5

 52
 52.5

 53
 53.5

 54

 20  40  60  80  100  120

F
un

kt
io

ns
w

er
t

Struktur

VIO100_AP2_LIN0_5_250_1V80

 20  40  60  80  100  120

 20

 40

 60

 80

 100

 120

S
tr

uk
tu

r

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

VIO100_AP2_STDPARAM_250_1V80

 20  40  60  80  100  120

MMASSC Struktur

 2

 4

 6

 8

 10

P
D

B
 S

tr
uk

tu
r

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

VIO100_AP2_LIN0_5_250_1V80

 20  40  60  80  100  120

MMASSC Struktur

 2

 4

 6

 8

 10

P
D

B
 S

tr
uk

tu
r

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

Abbildung 9.2: 1V80 - Menge der oberen Distanzschranken erweitert um 100 fehlerbehaf-
tete Distanzschranken. Heatmaps der paarweisen RMSD� -Werte bez•ug-
lich der durch MMASSC berechneten aufsteigend nach erreichtem Ziel-
funktionswert sortierten Strukturen (oben) und der paarweisen RMSD� -
Werte der sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-Referenzensemble
(unten). Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit � l = 8. Rechts:
MMASSC-Ensemble berechnet mit � l = 0 :5.



160 KAPITEL 9. ERGEBNISSE F•UR DAS ERWEITERTE MMASSC

 990
 1000
 1010
 1020
 1030
 1040
 1050
 1060
 1070
 1080

 20  40  60  80  100  120

F
un

kt
io

ns
w

er
t

Struktur

VIO2000_AP2_STDPARAM_250_1V80

 20  40  60  80  100  120

 20

 40

 60

 80

 100

 120

S
tr

uk
tu

r

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

 990

 1000

 1010

 1020

 1030

 1040

 1050

 20  40  60  80  100  120

F
un

kt
io

ns
w

er
t

Struktur

VIO2000_AP2_LIN0_5_250_1V80

 20  40  60  80  100  120

 20

 40

 60

 80

 100

 120

S
tr

uk
tu

r
 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

VIO2000_AP2_STDPARAM_250_1V80

 20  40  60  80  100  120

MMASSC Struktur

 2

 4

 6

 8

 10

P
D

B
 S

tr
uk

tu
r

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

VIO2000_AP2_LIN0_5_250_1V80

 20  40  60  80  100  120

MMASSC Struktur

 2

 4

 6

 8

 10

P
D

B
 S

tr
uk

tu
r

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

R
M

S
D

Abbildung 9.3: 1V80 - Menge der oberen Distanzschranken erweitert um 2000 fehler-
behaftete Distanzschranken. Heatmaps der paarweisen RMSD� -Werte
bez•uglich der durch MMASSC berechneten aufsteigend nach erreich-
tem Zielfunktionswert sortierten Strukturen (oben) und der paarwei-
sen RMSD� -Werte der sortierten MMASSC-Strukturen zum PDB-
Referenzensemble (unten). Links: MMASSC-Ensemble berechnet mit
� l = 8. Rechts: MMASSC-Ensemble berechnet mit � l = 0 :5.
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9.3 Mehrdeutige Zuordnung

Abschlie�end wird in diesem Abschnitt das Suchverhalten von MMASSC auf Da-
tens•atzen untersucht, die mehrdeutige Distanzbeschr•ankungen enthalten. Zur Op-
timierung mehrdeutiger Distanzinformationen stehen MMASSC das Auswahl- so-
wie das Ausschlussverfahren (siehe Abschnitt 5.1.1) zur Verf•ugung. Beide Ver-
fahren werden auf Testdaten angewendet, die auf dem original 1V80-Datensatz
basieren, aber mit arti�ziellen Zuordnungsm•oglichkeiten erg•anzt werden.

Jede der 1204 Distanzbeschr•ankungen bildet als eine m•ogliche Zuordnung die
Grundlage f•ur eine mehrdeutige Distanzbeschr•ankung mit insgesamtnm Zuord-
nungsm•oglichkeiten. Die noch fehlendennm � 1 Zuordnungsm•oglichkeiten pro Di-
stanzbeschr•ankung werden generiert, indem entsprechend der in Abschnitt 9.2
beschriebenen Vorgehensweise fehlerbehaftete Distanzschranken erzeugt werden.
Getestet werden das Auswahl- sowie das Ausschlussverfahren unter Verwendung
von f r 1 jeweils auf Datens•atzen mit nm = 2 bzw. nm = 4 Zuordnungsm•oglich-
keiten pro Distanzbeschr•ankung. Des Weiteren werden auch Experimente auf dem
Datensatz mit nm = 4 Zuordnungsm•oglichkeiten f•ur f r 2 durchgef•uhrt. F •ur alle Ex-
perimente wird � l = 0:5�A verwendet. Das Ausschlussverfahren verwendet einen
Bestrafungsterm (siehe Formel 5.4), der•uber p0, b und c parametrisiert wird. Die
H•ohe des Bestrafungswerts f•ur ein komplettes Deaktivieren einer mehrdeutigen
Distanzbeschr•ankung wird analog zu Abschnitt 9.2 mitp0 = 0:5 gew•ahlt. Die Pa-
rameter b und c bestimmen die Form der S•attigungsfunktion, die bestimmt, ob
und wie stark mehr als eine aktive Zuordnungsm•oglichkeit pro Distanzbeschr•an-
kung bestraft wird. F•ur die hier durchgef•uhrten Experimente wird allerdingsb= 0
gesetzt. Die S•attigungsfunktion liefert daher immer 0, und somit wird auch mehr
als eine aktive Zuordnung nicht bestraft. Das Ausschlussverfahren nutzt hier also
nicht das Vorwissen•uber den Testdatensatz, dass immer nur genau eine m•ogliche
Zuordnung nicht fehlerbehaftet ist. F•ur c kann dann ein beliebiger Wertc > 0
gew•ahlt werden. Das Auswahlverfahren ben•otigt keine Parametrisierung. Alle wei-
teren MMASSC-Parameter wurden entsprechend der Standardparametrisierung
(siehe Tabelle 7.44) und den allgemeinen Testbedingungen (siehe Abschnitt 7.1)
gew•ahlt.

Die jeweils erreichten Zielfunktionswerte sind zwischen Auswahl- und Ausschluss-
verfahren nicht direkt vergleichbar, da sie sich sowohl durch den Bestrafungsterm-
wert des Ausschlussverfahrens unterscheiden als auch durchdie M•oglichkeit, dass
unter Verwendung des Ausschlussverfahrens mehr als eine aktive Zuordnung pro
Distanzbeschr•ankung zu einem durch Formel 5.2 gemittelten Abstandswert f•uhrt.
Allerdings ist zu beobachten, dass die erreichten Werte f•ur das Ausschlussverfah-
ren jeweils unter den Werten des Auswahlverfahrens liegen, wobei der Unterschied
insbesondere f•ur nm = 2 nur gering ausf•allt (siehe Tabelle 9.13). Die Bestrafungs-
termwerte sind in allen Ausschlussverfahrensexperimentengr•o�er 0, d.h. f•ur alle
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Experimente mit dem Ausschlussverfahren wurden also einigeDistanzschranken
ausgeschaltet.

nm Verfahren �f s f
~f �p sp ~p �nres

f r 1

2 Auswahl 8:497 1:749 7:956 1:852

Ausschluss 8:171 1:739 7:468 1:734 1:580 1:0 2:766

4 Auswahl 13:917 1:663 13:652 2:500

Ausschluss 12:054 1:114 11:811 1:469 0:899 1:5 2:852

f r 2

4 Auswahl 13:226 1:830 12:821 1:602

Ausschluss 12:385 2:348 11:737 1:406 1:237 1:0 1:898

Tabelle 9.13: 1V80. Erreichte Zielfunktionswerte (arithmetisches Mittel �f , Standardab-
weichungsf , Median ~f ) sowie Werte der Bestrafungsterme (arithmetisches
Mittel �p, Standardabweichungsp, Median ~p). Durchschnittliche Anzahl der
durch das Konvergenzkriterium initiierten Neustarts �nres .

Tabelle 9.14 zeigt, dass durchschnittlich pro berechneterStruktur jeweils 3.469
(nm = 2, f r 1), 2.938 (nm = 2, f r 2) bzw. 2.813 (nm = 4, f r 2) mehrdeutige Di-
stanzbeschr•ankungen komplett deaktiviert wurden. Somit wurde durchschnittlich
f•ur 1200.531, 1201.062 bzw. 1201.187 mehrdeutige Distanzbeschr•ankungen jeweils
mindestens eine Zuordnungsm•oglichkeit aktiviert. Interessant ist hierbei die An-
zahl der mehrdeutigen Distanzbeschr•ankungen, bei denen sich unter den aktivier-
ten Zuordnungsm•oglichkeiten auch die Zuordnungsm•oglichkeit aus dem Original-
datensatz be�ndet. Die entsprechenden Werte liegen bei 1200.517, 1200.977 bzw.
1201.133 von 1204 m•oglichen mehrdeutigen Distanzbeschr•ankungen. F•ur ann•a-
hernd jede mehrdeutige Distanzbeschr•ankung mit mindestens einer aktiven Zu-
ordnung ist also auch die Zuordnung aus dem Originaldatensatz aktiviert. Mit
dem Auswahlverfahren wird, bedingt durch seine Funktionsweise, pro Distanz-
beschr•ankung jeweils genau eine Zuordnungsm•oglichkeit aktiviert. Die Anzahlen
der auf dem Originaldatensatz basierenden korrekten aktiven Zuordnungen sind
im Vergleich zu den entsprechenden Experimenten mit dem Ausschlussverfahren
nochmals h•oher. Das schlechteste Ergebnis liefert hier das Experiment mit nm = 4,
f r 2 mit einem Wert von 1202.805. Im Durchschnitt wurden also weniger als zwei
fehlerbehaftete Zuordnungen pro berechneter Struktur durch das Auswahlverfah-
ren aktiviert.
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nm Verfahren nact nok nof f

f r 1

2 Auswahl 1:000 1 203:852 0:000

Ausschluss 1:267 1 200:516 3:469

4 Auswahl 1:000 1 202:844 0:000

Ausschluss 2:021 1 200:977 2:938

f r 2

4 Auswahl 1:000 1 202:805 0:000

Ausschluss 2:008 1 201:133 2:813

Tabelle 9.14: 1V80. Angegeben ist die durchschnittliche Anzahl der aktivierten Zu-
ordnungsm•oglichkeiten pro mehrdeutiger Distanzbeschr•ankung (arithme-
tisches Mittel nact), die Anzahl der mehrdeutigen Distanzbeschr•ankungen,
in denen die Zuordnungsm•oglichkeit aus dem Originaldatensatz aktiviert
wurde (arithmetisches Mittel nok) sowie die Anzahl der komplett deakti-
vierten mehrdeutigen Distanzbeschr•ankungen (arithmetisches Mittel nof f ).

Tabelle 9.15 zeigt die erreichtenPRMSD� - bzw. ERMSD� -Werte. Als Referenz
dienen die durch MMASSC erreichten Werte auf dem Originaldatensatz (ohne
Mehrdeutigkeiten). Die durch MMASSC unter Verwendung des Auswahlverfah-
rens berechneten Ensembles weisen jeweils niedrigerePRMSD� -Werte auf als die
entsprechenden mit dem Ausschlussverfahren berechneten Ensembles. Der Wert f•ur
nm = 2 liegt mit 0.286�A sogar unter dem Referenzwert von 0.3�A ohne Mehrdeutig-
keiten. Den schlechtesten unter Verwendung des Ausschlussverfahrens erreichten
PRMSD� -Wert zeigt die Kon�guration f r 2, nm = 4 mit 0.669�A. Bez•uglich der
ERMSD� -Werte ist kein systematischer Unterschied zwischen dem Auswahl- und
dem Ausschlussverfahren festzustellen. Die Werte liegen jeweils sehr nah beieinan-
der. Der schlechteste Wert•uber alle Experimente hinweg ist mit 0.845�A nur ca.
1.7 mal h•oher als der Referenzwert. Abbildung 9.4 und Abbildung 9.5 zeigen die
jeweiligen Heatmaps.
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PRMSD� ERMSD�

nm Verfahren �r s r ~r �r s r ~r

f r 1

1 0:300 0:108 0:288 0:486 0:069 0:483

2 Auswahl 0:286 0:237 0:223 0:707 0:091 0:682

Ausschluss 0:534 0:288 0:454 0:700 0:162 0:654

4 Auswahl 0:347 0:212 0:321 0:815 0:093 0:810

Ausschluss 0:577 0:207 0:524 0:827 0:115 0:810

f r 2

4 Auswahl 0:416 0:221 0:377 0:827 0:096 0:819

4 Ausschluss 0:669 0:288 0:586 0:845 0:153 0:816

Tabelle 9.15: 1V80.PRMSD� - sowie ERMSD� -Werte �r mit einer Standardabweichung
sr •uber die paarweise berechneten RMSD� -Werte und Median ~r bez•uglich
der paarweise berechneten RMSD� -Werte.

Unter Verwendung des Auswahl- bzw. Abstiegsverfahrens wird pro Lauf des je-
weiligen erweiterten Abstiegsverfahrens unter Umst•anden mehr als ein BFGS-Lauf
ausgef•uhrt. Tabelle 9.16 zeigt, dass f•ur keine der Parametrisierungen durchschnitt-
lich mehr als 3.6 BFGS-L•aufe pro Ausf•uhrung des erweiterten Abstiegsverfahrens
durchgef•uhrt wurden. Als Referenzwerte f•ur die Anzahl der Funktions- bzw. Gradi-
entenauswertungen dienen auch hier wieder die durch MMASSC erreichten Werte
auf dem Originaldatensatz (ohne Mehrdeutigkeiten). Die meisten Funktionsaus-
wertungen pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens werden von MMASSC un-
ter Verwendung des Auswahlverfahrens undf r 1 f•ur nm = 4 ben•otigt. Dieser Wert
ist mit 2942.5 nur etwa doppelt so hoch wie der Referenzwert,obwohl 3.549 mal
so viele BFGS-L•aufe durchgef•uhrt wurden. Eine Erkl•arung hierf•ur ist, dass die
jeweiligen BFGS-L•aufe in der Regel mit fortschreitender Iterationszahl des erwei-
terten Abstiegsverfahrens immer weniger Funktionsauswertungen ben•otigen, da
die jeweiligen Startl•osungen besser werden.

Die hier verwendeten Datens•atze enthalten keine Distanzbeschr•ankungen mit
ausschlie�lich fehlerbehafteten Zuordnungen, da das Auswahlverfahren nicht die
M•oglichkeit hat, diese gegebenenfalls auszuschalten. Um dasOptimierungsverhal-
ten von MMASSC unter Verwendung des Ausschlussverfahrens aufeinem Daten-
satz bestehend sowohl aus mehrdeutigen als auch fehlerbehaftete Distanzbeschr•an-
kungen zu testen, wurde ein weiteres Experiment durchgef•uhrt. Analog zu der in
Abschnitt 9.2 beschriebenen Vorgehensweise wurden dahernerror = 100 fehlerbe-
haftete Distanzbeschr•ankungen generiert. Unter Verwendung des Ausschlussver-
fahrens undf r 1 erreichte MMASSC auf einem Datensatz bestehend aus den 1204
mehrdeutigen (mit nm = 4) und nerror = 100 fehlerbehafteten (mit nur einer
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Zuordnungsm•oglichkeit, also nicht mehrdeutig) Distanzbeschr•ankungen die Wer-
te PRMSD� = 0:608�A sowie ERMSD� = 0:854�A. Somit verschlechtern sich mit
nerror = 100 zus•atzlichen fehlerbehafteten Distanzbeschr•ankungen die erreichten
•Ahnlichkeitswerte nur vernachl•assigbar.

Die Ergebnisse zeigen, dass MMASSC sowohl mit dem Auswahl- alsauch mit
dem Ausschlussverfahren auf den hier verwendeten Testdatens•atzen zuverl•assig
und robust das Netzwerk der aus dem Originaldatensatz stammenden Distanzbe-
schr•ankungen identi�zieren kann. Die •Ahnlichkeitswerte PRMSD� bzw. ERMSD�

steigen verglichen mit den Referenzwerten zwar an, liegen aber noch immer in
einem akzeptablen Bereich. Bez•uglich desPRMSD� -Werts und der Anzahl akti-
vierter aus dem Originaldatensatz stammender Zuordnungsm•oglichkeiten liefert
das Auswahlverfahren zwar leicht bessere Werte als das Ausschlussverfahren, al-
lerdings enthalten die zugrundeliegenden Testdaten auch keine komplett falschen
bzw. fehlerbehafteten Distanzbeschr•ankungen. Das Auswahlverfahren zeigt aber
auch auf einem Datensatz ein robustes Optimierungsverhalten, der zus•atzliche feh-
lerbehaftete Distanzbeschr•ankungen enth•alt und ist somit 
exibler einsetzbar als
das Auswahlverfahren. Diese ersten Ergebnisse an arti�ziellen Testbeispielen sind
sehr vielversprechend, so dass beide Verfahren auch eine gute Basis darstellen soll-
ten, um reale experimentelle Fehler und Ungenauigkeiten ausgleichen zu k•onnen.
Dies soll in an diese Arbeit anschlie�enden Tests mit Proteinen aus der aktuellen
Forschung untersucht werden.

nm Verfahren �nqn �nf �ng

f r 1

1 1:000 1 480:3 835:1

2 Auswahl 2:508 2 307:6 958:1

Ausschluss 3:415 2 801:8 1 184:0

4 Auswahl 3:549 2 942:5 1 099:9

Ausschluss 3:135 2 559:9 1 014:8

f r 2

4 Auswahl 3:215 2 783:4 1 061:1

Ausschluss 3:118 2 645:8 1 051:5

Tabelle 9.16: 1V80. Anzahl der BFGS-L•aufe (arithmetisches Mittel �nqn) der Funkti-
onsauswertungen (arithmetisches Mittel �nf ) bzw. Gradientenauswertung
(arithmetisches Mittel �ng) pro Lauf des erweiterten Abstiegsverfahrens.
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Abbildung 9.4: 1V80 - RMSD� -Heatmaps f•ur die Experimente mit f r 1, nerror = 0 und
nm = 2 (oben) bzw. nm = 4 (unten) Zuordnungsm•oglichkeiten pro mehr-
deutiger oberer Distanzschranke, wobei jeweils nur eine Zuordnungsm•og-
lichkeit nicht fehlerbehaftet ist. Links: Erweitertes MMA SSC mit Aus-
wahlverfahren. Rechts: Erweitertes MMASSC mit Ausschlussverfahren.
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Abbildung 9.5: 1V80 - RMSD� -Heatmaps f•ur die Experimente mit f r 2, nerror = 0
und nm = 4 Zuordnungsm•oglichkeiten pro mehrdeutiger oberer Distanz-
schranke, wobei jeweils nur eine Zuordnungsm•oglichkeit 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 dreidimensiona-
le Proteinstrukturen basierend auf NMR-Strukturinformationen berechnet. Hier-
bei wurden neben NOE-basierten Distanzinformationen auch Torsionswinkelinfor-
mationen ber•ucksichtigt. Distanzinformationen lagen in Form von Abstandsbe-
schr•ankungen zwischen jeweils zwei Atomen und Torsionswinkelinformationen als
Intervalle vor, die die erlaubten Werte der Torsionswinkelbeschrieben. Beide In-
formationstypen liefern

"
lokale\ Informationen •uber die gesuchte Struktur, aber

keine absoluten Koordinaten f•ur die einzelnen Atome. Um die G•ute einer Pro-
teinstruktur bez•uglich der Strukturinformationen zu bewerten, wurde basierend
auf den aus DYANA/CYANA [52, 55] bekannten Termen eine Zielfunktion im-
plementiert. F•ur die Bewertung von verletzten Distanzbeschr•ankungen wurden
hierbei zwei verschiedene Terme gew•ahlt, wobei einer mit der zweiten und der
andere mit der vierten Potenz bez•uglich der Verletzung bzw. des Atomabstan-
des stieg. Insbesondere ein Anstieg mit der vierten Potenz kann schnell zu ho-
hen Zielfunktionswerten und gro�en Gradienten f•uhren, sodass unter Umst•anden
wenige deutlich verletzte Beschr•ankungen, die eventuell auch aus fehlerbehafte-
ten Distanzinformationen resultieren k•onnen, einen starken Ein
uss auf die Be-
wertung der Strukturen aus•uben. Daher wurde eine

"
lineare Fortf•uhrung\ f •ur die

Abstandsterme de�niert. Verletzungen der Distanzinformationen wurden also bis
zu einer gew•ahlten Distanzgrenze mit polynomiell steigenden Termen und ab der
•Uberschreitung dieser Grenze mit linear steigenden Termen bewertet. Die aufsum-
mierten und gegebenenfalls gewichteten Bewertungsterme wurden dann als Ziel-
funktion im Rahmen eines Optimierungs- bzw. Minimierungsproblems verwendet.
Als Freiheitsgrade des Optimierungsproblems wurden die rotierbaren Torsionswin-
kel des Proteins gew•ahlt. Bindungswinkel sowie Bindungsl•angen wurden auf feste
Standardwerte gesetzt. Hierdurch musste die Zielfunktion nicht um weitere Terme,
beispielsweise zur Bewertung von Bindungswinkeln, erweitert werden. Au�erdem
blieb die Anzahl der Freiheitsgrade im Vergleich zur Anzahl von Freiheitsgraden
bez•uglich kartesischer Atomkoordinaten deutlich kleiner. Die Optimierungsaufga-
be wurde als Minimierungsproblem formuliert und bestand darin, die Strukturen
aus dem Suchraum aller m•oglichen Strukturen zu bestimmen, deren Bewertung
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m•oglichst optimale bzw. minimale Zielfunktionswerte liefert. Um diese Aufgabe zu
bearbeiten, wurde ein MMASSC (Max-Min-Ant-System for Structure Calculation)
genannter Optimierungsalgorithmus implementiert. Den Kern dieses Algorithmus
bildete ein sogenanntes Max-Min-Ant-System (MMAS) [117] ausder Familie der
Ant-Colony-Optimization-Algorithmen. Gr •unde f•ur die Wahl von MMAS waren,
dass hierdurch e�ziente Mechanismen zur Verf•ugung gestellt wurden, die eine gute
Balance zwischen Intensivierung der Suche in vielversprechenden Suchraumregio-
nen sowie Diversi�zierung der Suche•uber weite Teile des Suchraums versprachen
und dass MMAS basierte Algorithmen auch schon auf anderen Problemen gute
Ergebnisse erzielt haben. Das MMAS Verfahren gew•ahrleistete, dass•uber den ge-
samten Optimierungsprozess hinweg jede L•osung aus dem Suchraum aufgefunden
werden konnte, um zu verhindern, dass die Suche in einer Suchraumregion oder
einem lokalen Optimum stagnierte. Des Weiteren lie�en sichmit MMAS zus•atzli-
che diskrete Freiheitsgrade leicht parallel zur Strukturberechnung optimieren, da
MMAS urspr•unglich f•ur kombinatorische Optimierungsprobleme entwickelt wur-
de. Dies war von besonderer Bedeutung, da viele Schritte im klassischen Verfahren
der NMR-Strukturaufkl •arung, wie beispielsweise Zuordnungsprobleme, als kombi-
natorische Optimierungsprobleme formuliert werden k•onnen.

F•ur eine noch e�zientere Diversi�zierung sowie Intensivierung der Suche wur-
de zum einen ein Konvergenzkriterium entwickelt, zum anderen wurde MMAS
mit Abstiegsverfahren erweitert bzw. kombiniert. Das Konvergenzkriterium wur-
de hierbei eingesetzt, um zu verhindern, dass sich eine Suche zu lange auf ein
Suchraumgebiet konzentriert. In der Kombination aus MMAS und Abstiegsver-
fahren •ubernahm MMAS die Aufgabe, vielversprechende Suchraumregionen auf-
zusp•uren und das Abstiegsverfahren war daf•ur verantwortlich, m•oglichst e�zient
zu guten lokalen bzw. im Idealfall zu globalen Optima abzusteigen. Als Abstiegs-
verfahren wurde neben dem Nelder-Mead-Simplex-Verfahren und zwei Conjugate-
Gradient-Varianten auch ein Quasi-Newton-Algorithmus getestet. Die Wahl �el
auf das Quasi-Newton-Verfahren, da es am e�zientesten auf den Testbeispielen
arbeitete. Au�erdem wurde ein auf die Torsionswinkelfreiheitsgrade abgestimmtes
Pheromonaktualisierungsverfahren implementiert, das auf der Annahme basierte,
dass nicht nur ein bestimmter Wert pro Freiheitsgrad zu guten L•osungen f•uhren
kann, sondern auch Bereiche um gute Werte herum bevorzugt untersucht werden
sollten.

MMASSC h•angt von verschiedenen Parametern ab, weswegen Experimente durch-
gef•uhrt wurden, die zu einer Standardparametrisierung f•uhrten. F•ur die genauere
Auswertung von berechneten Strukturensembles wurden spezielle •Ahnlichkeitsma-
�e sowie farbkodierte Visualisierungen implementiert und genutzt. Der Testdaten-
satz bestand aus vier in der Protein-Data-Bank ver•o�entlichten Molek •ulstruktu-
ren: 1V80 & 1V81 (Ubiquitin), 2K14 (sYuaF) und 2K9Z (Tm1112). F•ur alle 4
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Molek•ulstrukturen lagen auch die NMR-Strukturinformationen vor, die zu deren
Berechnung verwendet wurden. Diese konnten somit auch im Rahmen dieser Arbeit
verwendet werden. Die Ergebnisse zeigten, dass MMASSC robust und zuverl•assig
Strukturen berechnete, die vergleichbar mit den ver•o�entlichten Strukturen waren.
Hierbei wurden immer Ensembles von 128 berechneten Strukturen mit den ver•of-
fentlichten Ensembles verglichen, wobei bei dem berechneten Strukturensemble
von Tm1112 au�el, dass zwei Strukturcluster sowohl bez•uglich der Zielfunktions-
werte als auch bez•uglich der Struktur•ahnlichkeit erkennbar waren. Des Weiteren
war zu beobachten, dass den Strukturen im berechnetenTm1112-Ensemble ein
relativ hoher Zielfunktionswert zugeordnet wurde. Durch eine leichte Ver•anderung
der Standardparametrisierung konnte die Anzahl der Strukturen, die im besser be-
werteten Cluster lagen, deutlich erh•oht werden. Die hohen Zielfunktionswerte an
sich konnten aber noch immer beobachtet werden. Eine Analyseder Verletzungen
lie� die Vermutung zu, dass die hohen Werte auf fehlerbehaftete stereospezi�sche
Zuordnungen zur•uckzuf•uhren waren.

MMASSC diente nun als Basis f•ur ein erweitertes Verfahren, das parallel zur
Strukturberechnung auch Zuordnungsoptimierung durchf•uhrte, die insbesondere
dann wichtig ist, falls kein ausreichend gro�er eindeutig zugeordneter Satz von
Distanzinformationen vorliegt und/oder der Datensatz fehlerbehaftet ist. Diesem
kombinierten Ansatz lag die Annahme zu Grunde, dass bessere Strukturen und bes-
sere Zuordnungen sich gegenseitig bedingen. Hierzu wurde ein Ansatz zur Optimie-
rung stereospezi�scher Zuordnungen und zwei Verfahren zurOptimierung mehr-
deutiger Zuordnungen entwickelt und implementiert, wobeialle Zuordnungspro-
bleme als kombinatorische Optimierungsprobleme formuliert wurden. Die beiden
Verfahren zur Optimierung mehrdeutiger Zuordnungen unterschieden sich hierbei
darin, wie sie Mehrdeutigkeiten au
•osen. Das Auswahlverfahren ging davon aus,
dass jeweils genau eine Zuordnungsm•oglichkeit gew•ahlt werden konnte, die das der
mehrdeutigen Zuordnung zu Grunde liegende NOE-Signal erkl•art. Das Ausschluss-
verfahren kann hingegen mehrere Zuordnungsm•oglichkeiten gleichzeitig aktivieren
oder deaktivieren. Im Extremfall kann somit durch das Ausschlusskriterium eine
Distanzinformation auch komplett deaktiviert werden, indem jede Zuordnungs-
m•oglichkeit deaktiviert wird. Ein m•ogliches Einsatzgebiet dieses Verfahrens ist
deswegen neben der Optimierung von Mehrdeutigkeiten auch das Au�nden und
Deaktivieren von fehlerbehafteten Distanzinformationen. F•ur alle genannten An-
s•atze wurden jeweils spezielle Abstiegsverfahren entwickelt.

Das Verfahren zur Optimierung der stereospezi�schen Zuordnung wurde auf dem
oben beschriebenen Datensatz vonTm1112 getestet, wodurch deutlich niedrige-
re Zielfunktionswerte erreicht werden konnten. Um das Auswahl- sowie das Aus-
schlussverfahren auf mehrdeutigen Daten zu testen, wurde der 1V80-Datensatz
von Ubiquitin um arti�zielle Mehrdeutigkeiten erweitert. Sowohl das Auswahl-
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als auch das Ausschlussverfahren konnten jeweils zuverl•assig das Netzwerk der
aus dem Originaldatensatz stammenden Distanzinformationen identi�zieren. Das
Auswahlverfahren schnitt hierbei bezogen auf die Anzahl der richtig identi�zier-
ten Distanzinformationen und bez•uglich der Ensemble•ahnlichkeitswerte zwar leicht
besser ab als das Ausschlussverfahren, daf•ur hat das Ausschlussverfahren auch auf
Datens•atzen gute Ergebnisse geliefert, die zus•atzlich mit arti�ziellen, fehlerbehafte-
ten Distanzinformationen angereichert waren. Um die Fehlertoleranz des mit dem
Ausschlussverfahren erweiterten MMASSC zu testen, wurden hierbei bis zu 2000
fehlerbehaftete Distanzinformationen zum Originaldatensatz hinzugef•ugt. In die-
sem Fall waren ca. 62% der Distanzinformationen des Datensatzes fehlerbehaftet.
Selbst hier zeigte das Verfahren noch, dass es prinzipiell das Netzwerk der validen
Distanzinformationen identi�zieren konnte. F•ur eine wirklich robuste Suche muss
in diesem Fall allerdings eine l•angere Suchzeit angesetzt werden, als die, die f•ur
die Tests in dieser Arbeit anhand der Standardparametrisierung gew•ahlt wurde.

Ein wichtiger Schritt zur Weiterentwicklung von MMASSC sindTests auf realen
Datens•atzen, die sowohl fehlerbehaftete als auch mehrdeutige Zuordnungen ent-
halten. Diese Tests sind n•otig, um das Optimierungsverhalten von MMASSC wei-
ter bez•uglich seiner E�zienz sowie bez•uglich seiner Robustheit zu charakterisieren
und gegebenenfalls zu verbessern. Es sollten auch NMR-Datengenutzt werden, die
MMASSC momentan noch nicht verarbeiten kann. Wichtig sind hier insbesondere
die sogenannten Residual-Dipolar-Couplings. Diese habenim Gegensatz zu den
Distanz- bzw. Winkelinformationen keinen lokalen Informationscharakter bezogen
auf eine Proteinstruktur, sondern liefern

"
globale\ Strukturinformationen. Diese

Informationen k•onnten zum einen eingesetzt werden, um die berechneten Struktu-
ren zu veri�zieren und zum anderen als Grundlage f•ur Terme, die die MMASSC-
Zielfunktion erweitern. Au�erdem sollte das volle Potential des MMAS-Ansatzes
ausgenutzt werden, der es erlaubt, dass auch heuristische Information, also

"
Vor-

wissen\, in den Optimierungsprozess ein
ie�en kann. Hierbei ist unter anderem die
Nutzung von Ramachandran-Plot-basierten Daten oder Winkelbibliotheken denk-
bar, die heuristische Informationen liefern k•onnten, um die Suche besonders e�-
zient in vielversprechende Regionen zu leiten. Als heuristische Information f•ur die
Zuordnungsoptimierung mehrdeutiger Distanzinformationen k•onnen vorberechne-
te Wahrscheinlichkeiten verwendet werden, die besagen, mit welcher Wahrschein-
lichkeit eine bestimmte Zuordnung ein NOE-Signal erkl•art. Solche Daten k•onnten
beispielsweise vom Programm KNOWNOE [50] bereitgestellt werden.

Auf dem Weg hin zu einem automatisierten Verfahren muss z.B. auch das Extra-
hieren der Strukturinformationen in den Optimierungsprozess integriert werden.
Hierzu ist es n•otig, dass nicht nur vorhandene Zuordnungen optimiert werden, son-
dern dass auch initiale Zuordnungen automatisiert bestimmt werden. Dies zeigt,
dass noch eine Vielzahl von Weiterentwicklungen n•otig ist, die nicht im Rahmen
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dieser Arbeit geleistet werden konnten. MMASSC stellt aber eine 
exible und f•ur
die ben•otigten Funktionalit •aten vielversprechende Basis bereit.
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