Das Programmsystem ®LVES
zur Suche und Optimierung
von Leitstrukturen

Dissertation

der Fakultat fur Informations- und Kognitionswissenschaften
der Eberhard-Karls-Universitat Tibingen
zur Erlangung des Grades eines
Doktors der Naturwissenschaften
(Dr. rer. nat.)

vorgelegt von
Dipl.-Inform. Fred-Reiner Rapp
aus Reutlingen

Tubingen
2005



Tag der mundlichen Qualifikation: 08.06.2005

Dekan: Prof. Dr. Michael Diehl

1. Berichterstatter: Prof. Dr. Andreas Zell

2. Berichterstatter: Prof. Dr. Gunter Gauglitz



Kurzfassung

Das Aufkommen des rationalen Wirkstoffdesigns in der Pharmaforschung gegen Mitte
des letzten Jahrhunderts markiert einen Paradigmenwechsel, der erstmals die Vorher-
sage der Verwendbarkeit einer chemischen Substanz als pharmazeutischen Wirkstoff
ermdoglichte. Von relativ einfachen Berechnungsverfahren hat sich dieses Gebiet mit
der steigenden Leistungskraft der eingesetzten Computer hin zu immer komplexeren
Verfahren entwickelt. Methoden des sogenanr@eftcomputingszu denen u. a. die
Neuronalen Netze und die Evolutiondren Algorithmen zahlen, haben sich inzwischen
fest etabliert. Neu entwickelte Methoden der Datenverarbeitung werden aufgrund des
in der Pharmaforschung herrschenden hohen Zeit- und Kostendrucks schnell aufge-
griffen und im praktischen Einsatz erprobt.

Problematisch hierbei ist, dass sich das Spektrum der im Einsatz befindlichen Metho-
den stetig erweitert. Einmal etablierte Methoden werden nur selten von neueren voll-
standig abgeldst, auch wenn letztere sich in vielen Fallen als Gberlegen erweisen. Nach
dem Prinzip vorOccam’s Razorst von mehreren vergleichbaren Modellen stets das-
jenige mit der geringsten Anzahl an freien Parametern vorzuziehen, so dass je nach der
inneren Komplexitét eines vorliegenden Datensatzes auch relativ einfache Methoden
das beste Ergebnis liefern kdnnen. Liegen diese unterschiedlichen Methoden zudem
noch in Form von separaten Programmen mit zueinander nicht kompatiblen Datenfor-
maten vor, so wird eine vergleichende, explorative Datenanalyse zuséatzlich erschwert.

Das Hauptziel dieser Arbeit liegt daher in der Konzeption und Implementierung eines
Hilfsmittels, welches die genannten Methoden mit weiteren anwendungsspezifischen
Verfahren kombiniert und im Rahmen einer einheitlichen Benutzungsoberflache dem
in der Pharmaforschung tatigen Wissenschattler zur Verfigung stellt.

Es handelt sich dabei um ein verteiltes Programmsystem nanmengS welches ei-

ne einfache, flexible und intuitive Zusammenstellung von Berechnungsablaufen (hier

als ,Prozessketten” bezeichnet) erméglicht und die erzielten Ergebnisse dauerhaft und
nachvollziehbar archiviert. Neben den in der Pharmaforschung typischen Anwendun-

gen des Wirkstoffdesigns und der Leitstruktursuche soll dieses auch in anderen An-
wendungsbereichen einsetzbar sein.

Nach einem einleitenden ersten Kapitel beschétftigt sich das zweite mit den Grundla-
gen der Datenauswertung und des rationalen Wirkstoffdesigns, sowie mit relevanten
technischen Standards. Im dritten Kapitel wird das ProgrammsystamEeS vor-
gestellt und mit vergleichbaren Ansétzen verglichen. Das vierte Kapitel beschaftigt
sich mit der Auswertung von beispielhaft ausgesuchten Datensatzen und der Deskrip-
torselektion. Im fuinften Kapitel wird das STEEDS-Verfahren zur Optimierung von
Substruktur-Deskriptoren vorgestellt. AbschlieRend werden die in der Arbeit gewon-
nenen Erkenntnisse zusammengefasst und ein Ausblick auf weitere Entwicklungsmaog-
lichkeiten gegeben.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Die Entwicklung von neuen Arzneistoffen war bis Mitte des letzten Jahrhunderts weit-
gehend von zufalligen Entdeckungen und von der Weiterentwicklung bereits bekannter
Naturstoffe bestimmt. Erst mit dem Aufkommen des sogenannten ,rationalen Wirk-
stoffdesigns” wurden Methoden zur Vorhersage der Verwendbarkeit einer chemischen
Substanz als Wirkstoff entwickelt. Wahrend die ersten Zusammenhange zwischen der
chemischen Struktur einer Substanz und deren Wirkstarke noch von Hand berechnet
werden konnten (Hansch-Analyse), stieg mit der Leistungskraft der Computer auch
die Komplexitat der eingesetzten Methoden. Heute haben sich neuere Methoden der
Informationsverarbeitung, wie z. B. die Neuronalen Netze und die Evolutionaren Al-
gorithmen, in der Arzneistoffentwicklung fest etabliert. Zusatzlich wurden eine grol3e
Anzahl von fur dieses Anwendungsgebiet spezifischen Methoden abgeleitet und teil-
weise auch neu entwickelt. Das Gebiet des Wirkstoffdesigns zeichnet sich heute da-
durch aus, dass neue Methoden aus der Informatik mit relativ geringer Verzégerung
Ubernommen und auf ihre praktische Anwendbarkeit Gberpruft werden.

Seit dem Aufkommen des rationalen Wirkstoffdesigns hat sich das Spektrum der ein-
gesetzten Methoden stetig erweitert. Zwar haben sich neu eingefiihrte Methoden in
manchen Einsatzbereichen als deutlich leistungsfahiger als zuvor bekannte Metho-
den erwiesen, in den meisten Féllen haben sie die bereits etablierten Methoden aber
nicht vollstandig abgel6st, sondern nur erganzt. So sind beispielsweise Neuronale Net-
ze zwar deutlich leistungsfahiger als die seit langem bekannte Multivariate Regression,
bei ausschlief3lich linearen Zusammenhangen im Datensatz ist letztere jedoch aufgrund
besserer statistischer Eigenschaften vorzuziehenShpport Vector Machindsaben

sich wiederum in vielen Féallen als tUberlegen gegeniiber den Neuronalen Netzen er-
wiesen, stol3en bei grol3en Datensatzen allerdings schnell an ihre Grenzen.

Die Frage, welche Methode fir welches Problem einzusetzen ist, l&sst sich meist nicht
allgemeingtiltig beantworten. Sie hangt in der Regel von der inharenten Komplexi-

1



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

tat des betrachteten Datensatzes ab. Nach dem Prinzi®@goam's Razdrist von
mehreren Modellen mit vergleichbarer Leistung stets dasjenige zu wéhlen, welches
die geringste Anzahl an freien Parametern (und damit die geringste Komplexitat) auf-
weist. Das ist dann der Fall, wenn das Modell der eingesetzten Methode dem inneren
Zusammenhang des Datensatzes gut entspricht.

Dies hat zur Folge, dass bei einem bisher unbekannten Datensatz zuerst mehrere Me-
thoden miteinander verglichen und danach meist noch die Werte der Eingabeparameter
der erfolgreichsten Methode weiter verfeinert bzw. optimiert werden missen. Diese
Vorgehensweise ist milhsam, wenn die hierbei eingesetzten Methoden als separate,
unzusammenhéangende Programme vorliegen und zudem noch jeweils eigene, unter-
einander nicht kompatible Datenformate verwenden.

Die grundlegende Idee dieser Arbeit besteht daher in der Erstellung eines modularen
Programmsystems, welches mdglichst alle bereits als nutzlich erkannten Methoden
unter einer gemeinsamen Benutzungsoberflache integriert und somit eine schnelle, fle-
xible und sichere Durchfuhrung der oben beschriebenen Vorgehensweise zur explora-
tiven Datenanalyse ermoglicht.

1.2 Einordnung

Diese Arbeit entstand im Rahmen des SOL-Projekts &Surche undOptimierung

von L eitstrukturen®, an dem neben drei universitaren Arbeitskréiaeh drei Phar-
mafirmeri beteiligt waren. Dabei konnte auf den Erfahrungen des Vorgangerprojekts
ABAV mit dem Ziel der ,Ahnlichkeitsanalys@iologischAktiver Verbindungen* auf-
gebaut werden, in dem Neuronale Netze bereits erfolgreich zur Wirkstoffsuche ein-
gesetzt werden konnten. In dem Schlusswort seiner im Rahmen des ABAV-Projekts
entstandenen Arbeit weist HIESMENS [Sie98a S. 165] allerdings auch auf die beim
praktischen Einsatz von Neuronalen Netzen auftretenden Probleme hin:

Ganz anders ist der Fall bei den nichtlinearen Methoden gelagert. Ihr
Einsatz ist wesentlich aufwéndiger und bietet viele Stolperfallen: Statt
des globalen Optimums kann meistens nur ein lokales gefunden werden,
das gefundene Resultat hangt haufig empfindlich von der anfanglichen

1Das Leben und Werk des Philosophgfiliam of Ockhan{ca. 1287-1347, lat. aud®ccan) wird
beispielsweise von\DE [Spa04 beschrieben.

2 Uni Erlangen-Niirnberg, Institut fiir Organische Chemie / Computer-Chemie-Centrum (Prof. J. Ga-
steiger); Uni Marburg, Institut fir Pharmazeutische Chemie und Lebensmittelchemie (Prof. G. Klebe);
Uni Tuabingen, Lehrstuhl Rechnerarchitektur / Zentrum fur Bioinformatik (Prof. A. Zell)

3 ALTANA Pharma AG (vormals Byk Gulden GmbH, Konstanz); Merck KGaA (Darmstadt); Solvay
AG (Hannover)
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Parameterinitialisierung ab, mehrere Untersuchungen des gleichen Pro-
blems kénnen zu wiederspruchlichen Ergebnissen fihren, die Interpreta-
tion selbst einfacher nichtlinearer Modelle kann sich als schwierig erwei-
sen, und zum Einsatz solcher Verfahren missen oftmals spezielle Software-
pakete verwendet werden.

Am Ende des ABAV-Projekts standen also eine beachtliche Anzahl von Verfahren mit

erwiesener Nutzlichkeit zur Verfigung, deren praktischer Einsatz jedoch durch die in
dem Zitat aufgefuihrten Einschrdnkungen zumindest erschwert, wenn nicht gar verhin-
dert wurde. Als Abhilfe wurde die Entwicklung eines integrierten Programmsystems

vorgeschlagen, in welches die Verfahren als Module eingebunden sind und mit Metho-
den zur Validierung der Ergebnisse kombiniert werden kénnemny8s.

1.3 Aufbau der Arbeit

Daserste Kapitel beschreibt die grundlegende Motivation der vorliegenden Arbeit
und ordnet sie in ihr Umfeld ein.

Im zweiten Kapitel werden die fir das Verstandnis der Arbeit notwendigen Grund-
lagen dargelegt. Dies umfasst zum einen Methoden der Datenauswertung, mit den
Teilgebieten Modellbildung, Optimierung und Validierung. Insbesondere wird hier
auf Neuronale Netze, Evolutionare Algorithmen und andere MethodeSaiésom-
putingseingegangen. Zum anderen wird der aktuelle Stand des rationalen Wirkstoff-
designs kurz umrissen. Es wird begriindet, warum neuere EntwicklungeHighe
Throughput Screenin@HTS) und die kombinatorische Chemie zu einem Paradigmen-
wechsel gefuhrt haben und wie sich dadurch auch die Anforderungen an Hilfsmittel
zur Datenauswertung geandert haben. Besonderes Gewicht wird hierbei auf die fur
das Liganden-basierte Wirkstoffdesign benétigten Methoden gelegt. Zuséatzlich wer-
den die eingesetzten technischen Standards beschrieben. Ihnen kommt in einer Zeit,
in denen heterogene Systeme koordiniert zusammenarbeiten sollen, eine nicht zu ver-
nachléassigende Bedeutung zu. Bei der Auswahl wurde darauf geachtet, nur offene und
Plattform-ubergreifend verfigbare Standards zu verwenden.

Im dritten Kapitel wird das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Programmsystem
SoLVvEsbeschrieben. Nach einer kurzen Darlegung der Ausgangslage und der relevan-
ten Anforderungen wird der Entwurf und die darauf folgende Implementierung behan-
delt. Es werden die verschiedenen Programmteile zur Erstellung von Prozessketten,
zur Verwaltung der Module, zur Anbindung an Molekildatenbanken, sowie zur Ar-
chivierung und Visualisierung der Ergebnisse vorgestellt. Auf die Eigenschaften der
unterschiedlichen Modultypen wird eingegangen. Schlief3lich werden die Alleinstel-
lungskriterien von 8LVESim Vergleich mit anderen verfiigbaren Programmsystemen
herausgearbeitet.
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Dasvierte Kapitel beschéftigt sich mit einer Auswahl von Anwendungen des\&s
Programmsystems. Es werden beispielhaft Moglichkeiten zur Klassifizierung nach
chemischen Eigenschaften, nach pharmazeutischen Indikationsgebieten und allgemei-
ner nach der Wirkstoffahnlichkeit von Molekulen aufgezeigt. Hierbei wird auf das
stets auftauchende Problem der Deskriptorselektion eingegangen und es wird unter-
sucht, welche Klassen von Deskriptoren generell zur Lésung vergleichbarer Aufga-
ben geeignet sind. Die gewonnenen Erkenntnisse werden dann auf das Problem der
Vorhersage der Wasserloslichkeit von chemischen Substanzen angewandt. Die dabei
verwendeten SLVES-Prozessketten werden schematisch dargestellt und jeweils kurz
diskutiert.

Im funften Kapitel wird eine neue Methode zur Evolution von Molekul-Substrukturen
vorgestellt. Mit dieser kann das in Kapitel 4 haufig auftretende Problem der Auswabhl
von relevanten Molekuldeskriptoren in gewisser Hinsicht umgangen werden: Fir ei-
ne bestimmte Klasse von Deskriptoren, den Substruktur-basierten Deskriptoren, kann
nun die fur eine vorliegende Problemstellung optimale Teilmenge direkt evolviert wer-
den. Hierdurch wird der Zwischenschritt der Generierung moglichst grof3er Deskrip-
tormengen als Grundlage einer darauf folgenden Selektion vermieden. Nach der Be-
schreibung der Vorgehensweise werden verschiedene Anwendungsmaglichkeiten im
Liganden-basierten Wirkstoffdesign beschrieben.

Im sechsten Kapitelwerden schliel3lich die Ergebnisse noch einmal zusammengefasst
und ein Ausblick auf weitere mogliche und wiinschenswerte Entwicklungen in diesem
interessanten Gebiet gegeben.

1.4 Hinweis zu Fachbegriffen und Notation

Fachbegriffe zeichnen sich durch ihre wohldefinierte Bedeutung aus. Ungltcklicher-
weise kdonnen dieselben Begriffe in verschiedenen Fachdisziplinen unterschiedliche
Bedeutungen haben. So wird beispielsweise der Begriff ,Entropie” in der Informatik
anders definiert als in der physikalischen Chemie. Manche Begriffe haben wiederum
in einer Fachdisziplin eine genau spezifizierte Bedeutung, werden auf3erhalb dieses
Kontextes jedoch schwammig oder mehrdeutig gebraucht (z. B. der Begriff der ,In-
formation®). Das in Anhand@ dieser Arbeit befindliche Glossar dient somit nicht nur

der Erklarung von Begriffen, welche dem aus einer anderen Fachrichtung stammenden
Leser unbekannt sein mogen. Wichtiger fast noch definiert es den Kontext, in dem ein
Begriff im Rahmen dieser Arbeit auftaucht. So taucht die Entropie hier nur im Kontext
der Informatik auf, was tber den entsprechenden Eintrag im Glossar ersichtlich wird.
Dasselbe gilt fir die verwendeten Symbole und Abkirzungen, welche im Ankang
tabellarisch aufgelistet sind.

Neu eingefuhrte deutsche Begriffe werden in Anfihrungszeichen, englische dagegen
kursiv gesetzt. Firmen-, Produkt- und Eigennamen werden APIKALCHEN, Pro-
grammcode wird iMaschinenschrift dargestellt.



Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel werden zum einen die Grundlagen der im Rahmen dieser Arbeit be-
deutsamen Methoden zur Auswertung von Daten vorgestellt, wobei die Schwerpunkte
auf der Modellierung der inharenten Zusammenhange in einem Datensatz (z. B. mit
Hilfe von Neuronalen Netzen) und auf der Optimierung dieser Modelle (z. B. mit Evo-
lution&ren Algorithmen) liegen. Auch auf die Vorverarbeitung von Daten und die Va-
lidierung der erhaltenen Ergebnisse wird eingegangen. Zum anderen wird eine kurze
Einfihrung in das Anwendungsgebiet der Arzneistoffentwicklung bzw. des Teilgebiets
der Suche nach neuen Leitstrukturen gegeben. Ziel ist hier die Vermittlung der zum
Verstandnis notwendigen Grundlagen, wobei ein Schwerpunkt auf die unterschiedli-
chen Mdoglichkeiten zur Berechnung von Molekildeskriptoren gelegt wird, da diese
in den folgenden Kapiteln eine zentrale Rolle spielen. Auch auf die Kodierung und
Optimierung von Molekdilstrukturen wird naher eingegangen. Schliel3lich werden die
im Rahmen der Implementierung verwendeten technischen Standards im Umfeld von
XML und CORBA erlautert. Die wichtigsten Fachbegriffe sollen dargelegt und bereits
erste Vor- und Nachteile der Technologien aufgezeigt werden.

Sowohl die Neuronalen Netze als auch die Evolutionaren Algorithmen haben in den
letzten Jahren eine weite Verbreitung in industriellen Anwendungen gefunden. Dabel
hat sich gezeigt, dass eine Kombination der beiden Gebiete fur viele Aufgabenstellun-
gen sinnvoll ist. Im folgenden wird daher sowohl auf Anwendungsbeispiele als auch
auf Beispiele fur gelungene Kombinationen eingegangen.

Es sei hier zudem angemerkt, dass eine klare Trennung zwischen modellbildenden
und optimierenden Verfahren nicht immer eindeutig durchfiihrbar ist. So werden fir
das Training eines Neuronalen Netzes in der Regel Gradientenabstiegsverfahren einge-
setzt, also vergleichsweise einfache, auf der Richtung des steilsten Gradientenabstiegs
basierende Optimierungsverfahren. Andererseits lasst sich mit Hilfe des Genetischen
Programmierens ein Regressionsproblem symbolisch I6sen, wobei die resultierende
Formel das Modell darstellt. Als Uberbegriff fur auf dem Prinzip der Evolution ba-
sierende Optimierungsmethoden wird vOANGDON & PoLI [LP0Z der Ausdruck

5
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~suchverfahren“ vorgeschlagen. Unabhangig davon bezeichngmBN & FRANK

[WFOQ die Methoden des maschinellen Lernens ebenfalls als Suchverfahren. Beides
erscheint sinnvoll, da ein wesentliches Merkmal von modellbildenden und optimie-
renden Verfahren die Suche (nach einem generalisierungsfahigen Modell bzw. einem
globalen Optimum) ist. Bedenkt man zudem, dass das erklarte Ziel des Wirkstoff-
designs in der Suche nach neuen Leitstrukturen (und damit nach potentiellen neuen
Medikamenten) liegt, so wird ein gemeinsamer Nenner dieses einfihrenden Kapitels
erkennbar.

2.1 Modellbildende Verfahren

In diesem Abschnitt werden Verfahren beschrieben, mit denen der innerhalb eines Da-
tensatzes vorhandene inharente Zusammenhang modelliert werden kann. Von den vie-
len bekannten klassischen und modernen Ansatzen werden nur die in dem betrachteten
Anwendungsgebiet des Wirkstoffdesigns haufig eingesetzten Verfahren vorgestellt:

e Feedforward-Netze (Multi Layer Perceptrons, MLP)

Learning Vector Quantization (LVQ)

Selbstorganisierende Karten (SOM)

Radiale Basis-Funktionen (RBF)

Entscheidungsbaum-Verfahren (C4.5)

Support Vector Machines (SVM)

e Hauptkomponenten-Analyse (PCA)

Mit Ausnahme der PCA handelt es sich dabei um Verfahren aus dem Bereich des
maschinellen Lernens.

Eine Einteilung der genannten Verfahren kann nach der Zielstellung erfolgen, mit der
sie angewendet werden. Bei den unuberwachten Verfahren werden nur die Eingabe-
variablen vorgegeben, die jeweilige Methode muss eigenstandig einen inneren Zu-
sammenhang (sofern vorhanden) erkennen. Bei den Uberwachten Verfahren wird zu
jedem Eingabemuster entweder die Zugehdrigkeit zu einer von mehreren Klassen oder
ein numerischer Zahlenwert mitgeliefert. In einer Trainingsphase muss die jeweilige
Methode versuchen, den diesen Vorgaben zugrunde liegenden Zusammenhang in ein
maoglichst passendes Modell zu fassen. Somit ergeben sich die folgenden mdglichen
Aufgabenstellungen:
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Klassifizierung Die Eingabemuster missen jeweils einer von mehreren Klassen zu-
geordnet werden. Je nach Verfahren kann zu den vorgegebenen Klassen noch
eine weitere Klasse fur ,unbekannte” Muster, die keiner der trainierten Klas-
sen zugeordnet werden konnen, hinzugenommen werden. Manche Verfahren ge-
ben Wahrscheinlichkeitswerte fur jede Klasse zurtick, von diesen kann z. B. der
hdchste Wert als Zuordnungskriterium verwendet werdeénr(er-takes-a).

Binare Klassifizierung Ein Sonderfall der Klassifizierung, bei dem zwischen genau
zwei Klassen unterschieden wird. Das Ergebnis wird oft als Zuordnungswahr-
scheinlichkeit angegeben (z. B. mit 70% Wahrscheinlichkeit zu Klasse A geho-
rig). Durch geeignete Wahl eines Schwellwerts kbnnen entweder falsch positive
oder falsch negative Zuordnungen reduziert werden.

RegressionDas Ziel einer Regression ist die Approximierung eines im Vorfeld nicht
ersichtlichen Funktionsverlaufs anhand einer Menge von Eingabemustern und
einer numerischen ZielgroRe. Eine gute Generalisierung liegt vor, wenn fur bis-
lang unbekannte Eingabemuster ein vergleichbarer Vorhersagefehler wie fur die
trainierten Muster erreicht wird.

Projektion bzw. Dimensionsreduktion Eine Projektion von einem hoch- in einen
niederdimensionalen Raum kann beispielsweise mit den Verfahren PCA und
SOM durchgefuhrt werden. Ein Ziel kann dabei die Erklarung der im Datensatz
vorkommenden Varianz sein (PCA), oder es kann eine Erhaltung der Nachbar-
schaft von ahnlichen Datenpunkten im niederdimensionalen Raum angestrebt
werden (SOM).

Eine geeignete Vorgehensweise bei der Suche nach dem fir eine gegebene Problem-
stellung besten Modell ist es, stets zuerst den Erfolg von ,einfachen® Verfahren zu
prifen. Diese erkennen triviale Abhangigkeiten im Trainingsdatensatz bzw. liefern
nur dann gute Vorhersageergebnisse, wenn solche vorliegen. Komplexere Verfahren
kénnen dagegen in vielen Fallen gute Vorhersagen erzeugen, machen triviale Abhan-
gigkeiten aber nicht notwendigerweise erkennbar. So konaterE [Hol93] zeigen,

dass fur viele der bis dahin als Vergleichsstandard dienenden Datensétze bereits mit
sehr einfachen Verfahrenofie rulé, entspricht dem Vergleich einer Variablen mit ei-

nem oder mehreren Schwellwerten) ahnlich gute Vorhersagen wie mit komplexen, als
state-of-the-artgeltenden Verfahren erzielbar waren. Eine Auswahl solch einfacher
Verfahren wird beispielsweise von WrEN & FRANK [WFOQ beschrieben.

2.1.1 Feedforward-Netze (Multi Layer Perceptrons)

Die Grundlagen des Gebiets wurden vot@ULLOCH & PITTS [MP43 gelegt. Sie
zeigten, dass prinzipiell jede logische oder arithmetische Funktion mit Hilfe eines
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Netzwerks aus bindren Neuronen mit festem Schwellwert und hemmenden oder ver-
starkenden Eingangsverbindungen berechnet werden kann. Ein erstes Lernverfahren
wurde von HBB [Heb49 vorgestellt. Das erste praktisch einsetzbare Netzwerk wur-
de von ROSENBLATT [R0s5§ in analoger Hardware entwickelt. Das aufkommende
Interesse an Neuronalen Netze wurde vomBkyY & PAPERT [MP69 gebremst, die

in dem Buch ,Perceptrons” bewiesen, dass die damals verwendeten einstufigen Net-
ze aus linearen Perceptrons fur viele Klassifizierungsprobleme ungeeignet waren. Der
grof3e Durchbruch wurde dann durch die Entwicklung der selbstorganisierenden Kar-
te von TEuvo KOHONEN [Koh8Z und des Backpropagation-Lernverfahrens durch
RUMMELHART [RHW86 markiert. In den darauf folgenden Jahren sind allein zur
Kohonen-Karte mehr als 1 500 Artikel veréffentlicht wordémoh95|.

2.1.1.1 Definition und Eigenschaften

Unter dem Begriff ,Klinstliche Neuronale NetZaterden eine Anzahl zum Teil recht
unterschiedlicher Verfahren zusammengefasst. Gemeinsam ist ihnen, dass sie sich an
der Funktionsweise von naturlichen Neuronen, wie sie z. B. im Gehirn des Menschen
vorliegen, orientieren. Dabei missen schon aus Griinden der Effizienz und der ben6-
tigten Rechenzeit stets Vereinfachungen gegenuber der biologischen Realitat vorge-
nommen werden. Die Hoffnung, dass Neuronale Netze Aufgaben eigenstandig oder
gar ,intelligent” |6sen kbnnen, hat sich daher als nicht zutreffend erwiesen.

Auch bei den verwendeten Begriffen ist in gewisser Hinsicht Vorsicht geboten. So
wie die NN selber sind viele Fachbegriffe in Analogiebildung zum jeweiligen Vorbild
aus der Natur entstanden. Man sollte sich jedoch vor Augen halten, dass Ausdricke
wie ,Lernen”“ oder ,Neuron“ hier nur als Platzhalter fir abstrakte Algorithmen und
Definitionen stehen, welche héchstens einen Bruchteil der nattrlichen Komplexitat
abbilden kénnen.

Die folgenden charakteristischen Eigenschaften der Neuronalen Netze haben einer-
seits zu ihrer weiten Verbreitung beigetragen, haben andererseits zum Teil aber auch
limitierende Auswirkungen:

Lernfahigkeit: Neuronale Netze konnen die Loésung eines Problems erlernen, wenn
es durch einen ausreichend grof3en Trainingsdatensatz reprasentiert und durch
das Neuronale Netz prinzipiell I6sbar ist. Dieses hangt wiederum vom gewéahl-
ten Netztyp, der Topologie des Netzes und dem verwendeten Lernverfahren ab.
Da am Anfang des Lernvorgangs meist von einem zuféllig erzeugten Netz aus-
gegangen wird, spielt auch die Initialisierung eine grof3e Rolle. Der Lernerfolg
kann wahrend des Trainings mit einem nur zur Abfrage verwendeten Validie-
rungsdatensatz verfolgt werden. Die abschlieRende Beurteilung erfolgt mit ei-
nem weiteren, unabhangigen Testdatensatz.

1im restlichen Text werden diese vereinfachend als ,Neuronale Netze* (NN) bezeichnet, da eine
Verwechslung mit biologischen neuronalen Netzen in diesem Kontext nicht zu befurchten ist.
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Robustheit gegen RauschenEin leichtes Rauschen, wie es z. B. bei Messvorgangen
stets erzeugt wird, stort die Generalisierungsfahigkeit eines Neuronalen Netzes
normalerweise nicht. Die Betonung liegt hierbei auf ,leicht”: Tritt eine unvor-
hergesehen starke Stérung des Eingabesignals auf, die durch den Lernprozess
nicht abgedeckt wurde, kann daraus eine fast beliebige, unbrauchbare Ausgabe
resultieren.

Black-Box-Effekt: Das trainierte Netz erscheint wie eibkack box der man den er-
lernten Losungsweg nicht ansehen kann. Dadurch wird eine Abschétzung des
Grenzbereiches, bis zu dem noch gewilnschte Ausgaben erzeugt werden, er-
schwert. Auch unerwiinschte Ausgaben innerhalb des durch das Training abge-
deckten Bereiches kdonnen nicht generell ausgeschlossen werden, da bei nicht-
trivialen Aufgabenstellungen in der Regel nicht alle méglichen Eingabewerte
durchgetestet werden kdnnen. Eine Extraktion des erlernten Wissens oder eine
Ableitung von Regeln ist zumindest als schwierig anzusehen, beispielhaft sei die
von CECHIN [Cec98 vorgestellte Methode zur Erzeugung von Fuzzy-Regeln
aus trainierten Netzen genannt.

Hohe Parallelitéat: Die Verarbeitung der durch das NN hindurchpropagierten Signale
kann parallel in vielen kleinen Recheneinheiten (den Neuronen) erfolgen. Ei-
ne Abbildung dieser Struktur auf leistungsfahige Parallelrechner ist daher kon-
zeptionell gesehen vergleichsweise einfach, verschiedene Moglichkeiten wurden
von ZELL [Zel94, Kap. 31] zusammenfassend beschrieben. Bei den meisten in
der Praxis eingesetzten Software-Simulatoren wird diese Fahigkeit zur Paralle-
lisierung jedoch nicht oder nur in geringem Umfang ausgenutzt.

Neuronale Netze lassen sich zum einen nach der zu I6senden Aufgabenstellung eintei-
len:

Klassifizierung: Die Eingabevektorenp@tterng sind in mehrere diskrete Klassen
eingeteilt. Wahrend des Lernvorgangs sollen die Klassengrenzen modelliert wer-
den. Bei der Abfrage kann neben der Angabe der Klasse auch die Ausgabe ,un-
bekannt” erwilinscht sein, wenn das Abfragepattern zu weit von den trainierten
Patterns abweicht. Ein Vergleich von 33 verschiedenen Klassifizierungsverfah-
ren (u. a. LVQ und RBF) wurde vonii, LOH & SHIH [LLS99] erstellt.

Funktionsapproximation: Eine durch die Eingabepatterns vorgegebene, oft unbe-
kannte Funktion soll quantitativ approximiert werden. Dabei ist die Generali-
sierungsfahigkeit des Netzes wichtig, da der Vorhersagefehler auch fir unbe-
kannte Patterns gering sein soll. Werden nur die gelernten Patterns mit geringem
Fehler wiedergegeben, so sagt man, dass das Netz die Daten ,auswendig ge-
lernt* hat. Dieser Effekt tritt meist auf, wenn das Netz zu grof3 gewahlt wird, also
zu viele freie Parameter enthalt. Zur Verkleinerung von Netzen kénnen Pruning-
Verfahren eingesetzt werden, siehe z.IED§9Q.
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Zum anderen kann eine Einteilung nach der Art des Lernvorgangs erfolgen:

Uberwachtes Lernen: Das zu lernende Ergebnis wird wahrend des Lernens vorgege-
ben. In jedem Lernschritt wird die Differenz zwischen aktueller und erwiinschter
Ausgabe ermittelt, und das Netz entsprechend angepasst.

Untberwachtes Lernen: Es wird keine erwtinschte Ausgabe vorgegeben, das Netz
muss die vorliegenden Patterns selbstandig in Klassen einteilen. Das bekannte-
ste unuiberwachte Lernverfahren ist die selbstorganisierende Katt&87]. Bei
dem Counterpropagation-Verfahren voe&HT-NIELSEN [HN87] wird aus ei-
ner Kohonen-Karte durch Aufsetzen einer weiteren Schicht von Neuronen wie-
der ein Uberwachtes Lernverfahren gebildet. Ein Vergleich von verschiedenen
unidberwachten Lernverfahren wurde vomrAl & N EUFELD [UN96] vorge-
nommen.

Bestarkendes Lernen: Ein weitere Variante stellt das bestarkende Lerrmemfor-
cement learningdar, bei dem wahrend des Trainingsprozesses nur angegeben
wird, ob die aktuelle Ausgabe richtig oder falsch ist. Obwohl biologisch plausi-
bler als das Uberwachte Lernen, kommt es in der Praxis aufgrund der erhdhten
Lerndauer seltener zum Einsatz.

2.1.1.2 Aufbau eines Feedforward-Netzes

Feedforward-Netze (oft auch als Multilayer-Perceptrons bezeichnet) zéhlen zu den am
einfachsten aufgebauten und zugleich am héaufigsten eingesetzten Arten von NN. Sie
kénnen sowohl zur quantitativen Vorhersage als auch zur Klassifizierung eingesetzt
werden. Der Lernvorgang erfolgt Gberwacht, d. h. die gewiinschte Ausgabe muss beim
Training vorgegeben werden. Als Lernverfahren werden meist modifizierte Versionen
des 1986 von Rummelhart vorgestellten Backpropagation-Algorithmus verwendet.

Ein Feedforward-Netz besteht aus Neuronen, die in mehreren Schichten angeordnet
sind (vgl. Abb.2.1). Man unterscheidet dabei zwischen der Eingabeschicht, einen oder
mehreren versteckten Schichten und der Ausgabeschicht. In der Eingabeschicht findet
keine Verarbeitung der Daten statt, sie dient lediglich zur Einspeisung der Daten in das
Netz?

In den Neuronen werden die einkommenden Signale aufsummiert und dann Gber eine
sogenannte Aktivierungsfunktion abgebildet, wobei das Ergebnis vom Wert eines in
den Neuronen enthaltenen Schwellwedesbhéngt (vgl. Abb2.1). Dieser Schwell-

wert kann auf zwei unterschiedliche, jedoch aquivalente Arten dargestellt werden: Auf
der linken Seite der Abl2.1ist der Schwellwert implizit in den Neuronen enthal-

ten, auf der rechten Seite wird der Schwellwert Gber Verbindungen zu einem separaten
On-Neuron, welches stets die Ausgabe 1 liefert, erzeugt.

2Daher wird die Eingabeschicht meist nicht mitgez&hlt, wenn die Tiefe eines Netzwerks (also die
Anzahl der Schichten) angegeben wird.
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Ausgabeschicht

versteckte Schicht

Eingabeschicht .

Abbildung 2.1: Zwei alternative Darstellungen eines Feedforward-Netzes mit drei
Eingabeneuronen, zwei versteckten und einem Ausgabeneuron.

5

Abbildung 2.2: Schematische Darstellung eines Neurons.

Die Neuronen sind Uber gewichtete Verbindungkmké) verbunden, wobei bei den
Feedforward-Netzen nur Verbindungen von den Neuronen einer Schicht zur nachsten
zugelassen sind, nicht zu Neuronen der gleichen oder einer vorhergehenden Schicht.
Auf diese Weise werden Ruckkopplungen, wie sie z. B. bei Jordan- und Elman-Netzen
auftreten, ausgeschlossen.

Ein Netz wird als ,vollverdrahtet” bezeichnet, wenn stets samtliche Neuronen einer
Schicht mit allen Neuronen der nachsten Schicht verbunden sind. Eine Besonder-
heit sind dieshortcutsgenannten Direktverbindungen von der Eingabe- zur Ausga-
beschicht.

In den frihen Tagen der NN kamen vor allem binare Aktivierungsfunktionen zum Ein-
satz. Diese liefern die Ausgabe 0, solange die Summe der Eingangswerte kleiner als
der Schwellwert ist, und die Ausgabe 1 bei Uberschreiten des Schwellwerts — das Neu-
ron feuert”. Fur die moderneren, auf dem Prinzip des Gradientenabstiegs beruhenden
Lernverfahren werden dagegen sigmoide, stetig differenzierbare Aktivierungsfunktio-
nen eingesetzt.

Die logistische Aktivierungsfunktion beruht auf Gleichuad und besitzt einen Aus-
gabebereich von 0 bis 1. Die in GleichuR@ gezeigtdangens hyperbolicuBunktion

hat eine ahnliche Form, besitzt jedoch eine etwas starkere Steigung im Wendepunkt
und einen Ausgabebereich von -1 bis 1 (vergleiche 2.
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logistisch

tangens
hyperbolicus

Ausgabe des Neurons
o

Eingabe (aufsummierte Werte)

Abbildung 2.3: Zwei sigmoide Aktivierungsfunktionen bei einem Schwell@est 3.

1

flog(x) = 1+ev (21)
Frann (%) = tanh(z) — Zt—Z_ 2.2)

In der Praxis macht es meist keinen grof3en Unterschied, welche der beiden Akti-
vierungsfunktionen verwendet wird, da sie ineinander umgerechnet werden kénnen.
Wichtig ist jedoch, dass die gewtinschten Ausgabewerte in einen vom Netz erreichba-
ren Bereich skaliert werden. Dieser wird meist etwas kleiner als der Ausgabebereich
der Aktivierungsfunktion gewahlt (bei der tanh-Funktion z. B. von -0.8 bis 0.8), um
den Sattigungsbereich am Rand zu vermeiden.

Auch eine lineare Funktion kann als Aktivierungsfunktion verwendet werden. Zwar
sind mehrstufige Netze, die nur aus linearen Neuronen bestehen, nicht sinnvoll — es
kann gezeigt werden, dass diese in einstufige Netaasformierbar sind. Wahit man
jedoch fur die versteckten Neuronen sigmoide und fir die Ausgabeneuronen lineare
Aktivierungsfunktionen und fagshortcutshinzu, dann erhalt man ein Netz, dass ne-
ben nicht-linearen Zusammenhéngen zwischen den Ein- und Ausgabedaten auch evtl.
vorhandene lineare Anteile sehr gut approximieren kann.

2.1.1.3 Das Backpropagation-Lernverfahren

Wahrend des Lernprozesses wird der Vorhersagefehler des Netzes minimiert. Oft wird
die Summe der Fehlerquadraseifn square errqtfSSE) als Fehlermal3 verwendet. Der
Lernvorgang entspricht einem Gradientenabstieg auf einer Fehlerkurve, wie in Abb.

3Einstufige Netze bestehen nur aus der Eingabe- und der Ausgabeschicht, haben also keine versteck-
ten Neuronen.
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Grole des Netzfehlers

lokales Minimum

globales Minimum

v

Gewicht einer Verbindung

Abbildung 2.4: Gradientenabstieg beim Training von NN mit Backpropagation.

2.410r ein Verbindungsgewicht (nur ein freier Parameter) dargestellt. Im allgemeinen
Fall (mehrere Verbindungsgewichte werden gleichzeitig adaptiert) spricht man auch
von einer Fehlerhyperebene.

Im Backpropagation-Verfahren wird Giblicherweise eine feste Schrittweite vorgegeben,
die sich wéahrend des Lernprozesses nicht &ndert. Dies kann zu einer Reihe von Pro-
blemen fuhren, z. B. zum Oszillieren in tiefen TaleAe[94, Kap. 8]. Daher liegt die
wichtigste Verbesserung bei spateren Lernverfahren, wie RPIREGSHgnt propaga-

tion) von REDMILLER & BRAUN [RB93 und SCG §caled conjugate gradienvon
M@LLER [Mgl93], in einer adaptiven Anpassung der Schrittweite wéhrend des Trai-
nings.

Wie in Abb. 2.4 dargestellt, strebt das Backpropagation-Verfahren wahrend des Trai-
nings stets auf das nachstgelegene lokale Minimum zu. Ohne weiteren Aufwand (wie
z. B. einer Kombination mit genetischen Algorithmen) kann nicht erwartet werden,
dass ein gutes lokales oder gar das globale Minimum erreicht wird. Zur Validierung
sollte ein Feedforward-Netz daher mehrmals mit verschiedenen unterschiedlichen An-
fangsbelegungen der Gewichte trainiert und die Ergebnisse statistisch beurteilt werden.

2.1.1.4 Vermeidung des Ubertrainierungseffekts

Um den bei Feedforward-Netzen haufig auftretenden Ubertrainierungseffekt zu ver-
meiden, kdnnen die folgenden beiden Strategien angewendet werden:

Vorzeitiger Abbruch des Trainings Der Trainingsdatensatz wird um einen gewissen
Prozentsatz verkleinert (z. B. 20%), wobei die entfernten Eingabemuster als Va-
lidierungsdatensatz verwendet werden. In einem ersten Trainingslauf wird mit
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dem verkleinerten Trainingsdatensatz bis zu einer maximalen Anzahl an Lern-
schritten trainiert. Dabei wird die Lernrate auf dem Validierungsdatensatz mit-
verfolgt. Im zweiten Schritt wird erneut bis zu derjenigen Anzahl von Lern-
schritten trainiert, die im ersten Durchlauf den minimalen Validierungsfehler
ergab. Der zweite Schritt kann wahlweise mit dem reduzierten oder dem vollen
Trainingsdatensatz durchgefiihrt werden.

Optimierung der Netztopologie Ein Ubertrainierungseffekt ist nur dann zu befiirch-
ten, wenn das Netz prinzipiell zu einem Auswendiglernen der Eingabemuster
fahig ist. Wird es soweit wie maglich verkleinert, so tritt auch nach einem lan-
gen Lernvorgang kein Ubertrainieren mehr auf. Bei der Topologie-Optimierung
kann entweder von einem ausreichend grof3en Netz ausgegangen werden, wel-
ches schrittweise immer weiter verkleinert wird. Ein solches Pruning-Verfahren
bricht ab, wenn der Vorhersagefehler zu stark ansteigt. Ein andere Mdoglichkeit
besteht darin, ausgehend von einem leeren Netz Neuronen und Verbindungen
schrittweise hinzuzufiigen, bis sich keine signifikante Verbesserung mehr ergibt.
Beispiele sind das einfacheagnitude base®runing-Verfahren, welches stets
die Verbindung mit dem absolut kleinsten Gewicht entfe#l94], und das
Greedy-Verfahren zum Netzaufbau, welches in jedem Schritt alle Einflgemog-
lichkeiten pruft und stets ,gierig“ diejenige mit der grof3ten Verbesserung des
Lernfehlers auswahlHap9§.

2.1.2 Lernende Vektorquantisierung (LVQ)

Bei derLearning Vector QuantizatiofLVQ) handelt es sich um ein Uberwachtes Klas-
sifizierungsverfahren. Es wurde voroKONEN [Koh9( entwickelt und stellt einen
direkten Vorlaufer des im néachsten Abschnitt beschriebenen SOM-Verfahrens dar.

Aufbau des Neuronalen Netzed~ur das LVQ-Verfahren wird eine fest vorgegebene
Menge vonCodebook-Vektoreaingesetzt. Diese sind mit den aktiven Neuro-
nen eines einschichtigen MLPs vergleichbar, welche mit den Eingabeneuronen
vollstandig verbunden sind. Die Codebook-Vektoren sind durch einen Index
gekennzeichnet, bestehen aus einem Gewichtsvekiannd sind jeweils mit
dem Namen einer Klasse versehen. Jede der im Eingabedatensatz vorhandenen
Klassen wird durch einen oder mehrere Codebook-Vektoren beschrieben. Diese
Zuteilung andert sich nach der Initialisierungsphase nicht mehr.

Abfrage eines Musters FUr jedes Eingabemusterwird nach denwinner-takes-aH
Prinzip der nachstgelegene Codebook-Vektorermittelt. Als Entfernungsmal3
wird dabei meist die euklidische DistanzNorm) verwendet. Es gilt also:

“Besonders bei kleinen Trainingsdatensatzen ist letzteres empfehlenswert, um mit so vielen Einga-
bemustern wie mdglich trainieren zu kénnen.
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|l — wel| = min(fla —w;)), mit je{L,...,m} (2.3)

Dabei stehin fir die Anzahl der Codebook-Vektoren.

Lernverfahren Wéahrend des Trainings wird in jedem Lernschritt der zu dem aktuel-
len Trainingspatterm nachstliegende Codebook-Vektor bestimmt. Gehort er der
gleichen Klasse wie das Pattern an, dann wird er proportional zu einer festgeleg-
ten Lernrate (die im Laufe des Lernprozesses abnehmen kann) in Richtung des
Patterns verschoben. Ist er einer anderen Klasse zugeordnet, dann wird er ent-
sprechend in die Gegenrichtung bewe§tir die Anderung\w, der Gewichte
dieses Codebook-Vektors gilt:

) (x—w.) : Klasse(w.) = Klasse(x)
Aw. = { —n(t) (x —w.) : Klasse(w,) # Klasse(x) (2.4)
Dabei steht;(¢) fur die Lernrate zum Zeitpunkt wobei0 < 7(t) < 1 gelten
muss. Die Gewichte der weiter entfernten Codebook-Vektoren werden in diesem
Lernschritt nicht veréndert, es gilt alsbw,; = 0 fur alle j € {1,...,m} mit

J# e

) unbekanntes
A / #X/ Pattern A °
/

v

»
»

Abbildung 2.5: Separierung zweier Klassen A und B mit Hilfe von LVQ anhand zwei-
er unterschiedlicher Pattern-Verteilungen. Die Patterns sind als Kreise dargestellt, die
Codebook-Vektoren als Quadrate. Auf der linken Seite ist zusatzlich ein nicht zuge-
ordnetes Pattern sternformig dargestellt. Die gestrichelte Linie links markiert die Klas-
sengrenze.

SNeben dieser recht einfachen, als LVQ1 bekannten Lernregel wurdenaaoEN[Koh9( noch
weitere Varianten namens LVQ2.1, LVQ3 und OLVQ1 entwickelt, auf die hier nicht ndher eingegangen
wird (vgl. [Zel94, Kap. 14]).
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In Abb. 2.5ist auf der linken Seite eine einfache Verteilung zweier Klassen A und B
gezeigt, fur deren Separierung zwei Codebook-Vektoren ausreichen. Fur die kompli-
ziertere Aufteilung auf der rechten Seite werden flinf Codebook-Vektoren bendtigt.

Problematisch an LVQ ist, dass die Anzahl der zur Verfigung stehenden Codebook-
Vektoren vor Beginn des Trainings festgelegt werden muss. Eventuell miissen mehrere
Versuche mit jeweils unterschiedlicher Anzahl gestartet werden, um auf ein gutes Er-
gebnis zu kommen. In der LVQ-Implementierung voHONEN et al. [KHK *96]

kann zu Beginn gewahlt werden, ob die Codebook-Vektoren auf die Klassen gleich
oder entsprechend der Anzahl der Samples pro Klasse verteilt werden sollen. Zusatz-
lich kann einbalancinggenannter Schritt durchgefiihrt werden, bei dem die Abstéande
der Codebook-Vektoren in den einzelnen Klassen angeglichen werden Kohmen.
Stuttgarter Neuronale Netze Simulat@gMV *95] ist eine DLVQ (dynamisches LVQ)
genannte Implementierung enthalten, bei der eine passende Anzahl von Codebook-
Vektoren automatisch bestimmt wird. Zu Beginn des Trainings wird hier jeder Klasse
nur der Durchschnittsvektor aller Patterns dieser Klasse zugeordnet. Nach einer Lern-
runde werden weitere Codebook-Vektoren eingeflgt, bis entweder alle Samples richtig
zugeordnet sind oder eine vorgegebene Grenze erreicht ist.

Ein grundsatzliches Problem von LVQ liegt darin, dass die Dichteverteilung der Pat-
terns keine Beriicksichtigung findet. Auch ein Pattern, das sehr weit vom ,Zentrum*
einer Klasse entfernt ist, kann dieser noch zugeordnet werden (vgl. das unbekannte
Pattern in Abb2.5). Wenn dieses Verhalten nicht tolerierbar ist, dann sollten andere
Verfahren wie RBF zum Einsatz kommen.

2.1.3 Selbstorganisierende Karten (SOM)

Kohonen-Kartengelf organizing mapsSOM) stellen ein uniberwacht lernendes Klas-
sifizierungsverfahren dakph82, Koh95. Ahnlich wie bei LVQ werden Codebook-
Vektoren verwendet, die hier jedoch Uber eine Nachbarschaftsfunktion miteinander
verbunden sind. Wéhrend des Lernvorgangs wird also nicht nur der zum Eingabe-
muster nachstliegende Codebook-Vektor, sondern auch die in einem bestimmten Um-
feld liegenden Nachbarn verschoben. Somit wird eine topologieerhaltende Abbildung
von einem hochdimensionalen Raum (dem der Eingabevektoren) in einen meist zwei-
dimensionalen Raum (den der Karte) erreicht. Muster, die im Eingaberaum im selben
Cluster liegen, sollen auch auf benachbarte Neuronen der Kohonen-Karte abgebildet
werden.

Ob dieses Ziel erreicht wird, h&ngt von der Verteilung der Eingabemuster ab. Sind
diese zufallig oder in vielen kleinen Clustern verteilt, so wird die Karte wahrscheinlich
kein interpretierbares Ergebnis liefern. Wenige, gut abgegrenzte Cluster sollten aber
auch auf der Karte erkennbar sein.

6 Genauer gesagt werden die Median-Werte der kleinsten Abstéande der Codebook-Vektoren einer
Klasse angeglichen.
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Aufbau des Neuronalen NetzesDie Kohonenkarte besteht nur aus einer Schicht von
aktiven Neuronen. Jedes Neuron der Karte ist mit samtlichen Eingabeneuronen
verbunden. Die Neuronen der Karte sind in einem ein- oder mehrdimensiona-
len Gitter angeordnet (meist ist dieses zweidimensional), sind aber nicht mit-
einander verbunden. Die geometrische Anordnung der Neuronen wird bei der
Auswertung der Nachbarschaftsfunktion wahrend des Trainings bertcksichtigt.

Abfrage eines Musters Bei dem Anlegen eines Eingabemusteran die Karte wird
nach demwinner-takes-aHPrinzip dasjenige Neuron der Karte ermittelt, wel-
ches diesem Muster am &hnlichsten ist. Als Metrik wird meist die euklidische
Norm verwendet. Fir ein Gewinnerneuromit Gewichtsvektorw. gilt also:

2= wol| =min(lz —w,l), mit je{l.m} @8

Dabei stehtn fir die Anzahl der Kartenneuronen. Bei normierten Vektoren kann
auch das Skalarprodukiz |w;) = S  z;w;; verwendet werden, wobei ent-
sprechend das Neuron mit dem maximalen Skalarprodukt ausgewé&hlt wird:

(x|w.) = mjax((:c |w;)), mit je{l,...,m} (2.6)

Lernverfahren In jedem Lernschritt wird der Gewichtsvektor des Gewinnerneurons
verandert. Zusatzlich werden in einem geringerem, nach topologischen Abstand
abgestuften Mal3e die Gewichtsvektoren der benachbarten Neuronen angepasst.
Fur die Anderung\w; der Gewichtsvektoren gilt:

Aw; = n(t)h(z.t) (x —wy), wobei z=|r.—r (27

Fur die Lernrate)(t) zum Zeitpunktt muss0 < n(t) < 1 gelten. Im Laufe des
Trainings wird sie kontinuierlich verringert. Die Nachbarschaftsfunktion ¢)
hangt vom Zeitpunkt und von der Entfernungab, welche zwischen der Positi-
onr,. des Gewinnerneurorsauf der Karte und der Positiaty eines benachbar-
ten Neurong liegt. Als Nachbarschaftsfunktion wird haufig die normalisierte
Gaul3funktion eingesetzt:

1 — 22
hgauss(z,t) = W - exp <m) (2.8)

Die Varianzo(t) der GauRRfunktion ist ein Maf fur die Ausdehnung der Nach-
barschaftsfunktion zum Zeitpunkt Sie wird im Laufe des Trainings reduziert
mito(t) — 0 flrt — oo.

Wird eine Kohonen-Karte mehrmals trainiert, so entstehen unterschiedliche Cluster-
Verteilungen, die sich jedoch in der Regel durch entsprechende Symmetrieoperationen
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(spiegeln, drehen, verschieben) ineinander tGberfihren lassen. In der Implementierung
von KOHONEN et al.[KHKL96] gibt es die Moglichkeit, Eingabemuster an bestimmte
Regionen der Karte ,anzuheften®, so dass eine stabile Verteilung erreicht wird.

2.1.4 Radiale Basisfunktionen-Netze (RBF)

Bei dem RBF-Verfahren handelt es sich um ein Gberwachtes Lernverfahren, welches
zur Klassifizierung und zur Funktionsapproximation geeignebPi&g9. Die Approxi-

mation einer Zielfunktion erfolgt durch Uberlagerung von radialsymmetrischen Funk-
tionen, deren Stutzstellen (Positionen im Eingaberaum) wéahrend des Lernvorgangs
bestimmt werden.

Aufbau des Neuronalen NetzesRBF-Netze enthalten in der Regel nur eine Schicht
von versteckten Neuronen. Die versteckten Neuronen sind mit den Eingabe- und
den Ausgabeneuronen jeweils voll verdrahtet. Sie haben jeweils eine radialsym-
metrische Aktivierungsfunktion;, wobei haufig eine Gauf3funktion verwendet
wird:

2
20]-

h;(x) = exp (—w) (2.9)

Dabei bezeichnet das anliegende Eingabemuster, den Gewichtsvektor des
versteckten Neurongund sz die Varianz der Gauf3funktion. Die Ausgabeneu-
ronen besitzen eine lineare oder sigmoide Aktivierungsfunktion.

Abfrage eines Musters Ein an das Netz angelegtes Eingabemuster wird wie bei den
MLPs erst zu den Neuronen der versteckten Schicht, dann zu den Ausgabeneu-
ronen propagiert. Die Ausgabe wird entsprechend der Problemstellung (Appro-
ximation oder Klassifizierung) ausgewertet.

Lernverfahren Ein RBF-Netz kann prinzipiell mit einem modifizierten Backpropa-
gation-Verfahren trainiert werden. Effizienter ist eine hybride Lernstrategie, bei
der zuerst die Stiutzstellen und weitere Parameter der Basisfunktionen ermit-
telt werden. In einem zweiten Schritt werden dann die Ausgabeneuronen mit
Backpropagation trainiertMD89]. Wird als radialsymmetrische Funktion die
Gaul3funktion verwendet, so kann das Netz sogar in einem einzigen, allerdings
aufwandigen Schritt trainiert werdedg|94, Kap. 20].

Als ein Vorteil von RBF-Netzen lasst sich die Lokalitat der verwendeten Basisfunk-
tionen ansehen. Aul3erhalb des trainierten Bereiches verringert sich die Ausgabe des
Netzes und geht schliel3lich gegen Null. Die Gefahr einer Fehlklassifizierung von nicht
durch das Training abgedeckten Abfragemustern verringert sich dadurch im Vergleich
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zu MLPs. Ein weiterer Vorteil gegeniber MLPs liegt darin, dass die in einem trainier-
ten RBF-Netz enthaltenen Informationen (vor allem die Lage der Stitzstellen der Ba-
sisfunktionen) einfach interpretierbar sind. Der bei MLPs auftret&hatsk boxEffekt

wird so vermieden. Ein Problem des Verfahrens ist die oft schlechtere Generalisierung.
Im Fall der quantitativen Approximation kann das Ergebnis durch Uberlagerung mit
Polynomen verbessert werdeaMV +95)].

2.1.5 Entscheidungsbaumverfahren

Die weit verbreiteten Entscheidungsbaurdedjsion treeseignen sich besonders fir

die Vorhersage von diskreten Werten und werden daher meist fur Klassifizierungsauf-
gaben eingesetzt. Eine Vorhersage von numerischen Werten ist ebenfalls méglich (vgl.
[WFOOQ, Kap. 6.5]), wird aber selten eingesetzt und daher an dieser Stelle nicht weiter

vertieft.

=Wert A =Wert B

@

<=Schwellwert >Schwellwert

Abbildung 2.6: Beispiel fur einen Entscheidungsbaum. Das zuerst getestete Attribut
ist nominal mit den moglichen Werten A und B. Das zweite Attribut ist numerisch,
daher wird auf der zweiten Stufe nach einem Schwellwert getestet.

Als Eingabe kdnnen nominale Attribute (mit einem diskreten Wertebereich) oder nu-
merische Attribute (mit einem ganzzahligen oder reellwertigen Wertebereich) verwen-
det werden. Die Erstellung eines Entscheidungsbaums erfolgt rekursiv, indem vom
Wurzelknoten ausgehend wiederholt das geeignetste Attribut flir einen Test ausgewahlt
wird (vgl. Abb. 2.6). Als Kriterium dient hierbei die Maximimierung des ,Informati-
onsgewinns”ififormation gair). Die Menge der Eingabemuster wird dem Testergeb-
nis entsprechend auf die Kindknoten verteilt. Das Verfahren endet, wenn sich in einem
Kindknoten nur noch Muster einer Klasse befinden, oder wenn sich kein weiterer In-
formationsgewinn mehr erzielen lasst.
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Zu den grundlegenden Konzepten fur die Beurteilung eines neuen Knotens in einem
Entscheidungsbaums zahlt das der ,Entropie“. Diese ist nacicMELL [Mit97] wie
folgt definiert:

k
entropy(S) = > —p;log, p; (2.10)

i=1

S steht fur die Menge der Eingabemuster urfdr die Anzahl der Klassem, bezeich-

net den Anteil der zur Klassegehdrenden Eingabemuster. Die erwartete Abnahme
der Entropie bei Einfihrung einer neuen Regel wird Informationsgewifior(nation
gain) genannt. Es qilt:

||§f|| entropy(.9,) (2.11)

gain(S, A) = entropy(S) — Z

veEVY

Dabei istV, die Menge aller moglichen Werte des Attributs S, ist diejenige Un-
termenge vorns, welche alle Eingabemuster mit Attributwertenthalt, fir die also
Sy ={s € S| A(s) = v} qilt.

Zu den bekannten Entscheidungsbaumverfahren zahlen ID3 und dessen Nachfolger
C4.5 [Qui86, Qui93. Eine wichtige Erweiterung von C4.5 im Vergleich zu ID3 sind

die Knoten-Reduzierungsverfahrer(le pruning, welche nach dem Aufbau des Ent-
scheidungsbaums unnétige Knoten entfernen und damit die Generalisierungsfahigkeit
verbessern sollen. Dabei kénnen TeilbAume durch eines ihrer Blatter ersetzt werden
(subtree replacemenbder es kann ein Teilbaum an die Stelle seines Elternknotens
treten gubtree raising[WFO0Q.

2.1.6 Support Vector Machines

Das Gebiet deBupport Vector MachingsSVM) wurde von \APNIK [Vap95 Vap99g
begrindet. SVM eignen sich in ihrer urspringlichen Form fur binére Klassifizierungs-
aufgaben. Es wurden zahlreiche Methoden fur den Einsatz mit mehr als zwei Klas-
sen vorgeschlagen, wobei meist mehrere SVM-Laufe nach einem bestimmten Schema
kombiniert werden. Von SHOLKOPF et al. [SBSW99 erfolgte die Erweiterung des
Verfahrens fir numerische Regressionsprobleme.

SVM koénnen als eine Weiterentwicklung der Linearen Diskriminanz-Analyse (LDA)
betrachtet werden. Die LDA trennt die Instanzen zweier Klassen in eineimen-
sionalen Raum durch eine { 1)-dimensionale Hyperebenbyperplang. Diese hat

die Eigenschatft, dass sie den maximal mdglichen Abstand zu beiden Klassen besitzt.
Der Nachteil von LDA besteht darin, dass die meisten nicht-trivialen Klassifizierungs-
aufgaben in ihrem Ursprungs-Koordinatensystem nicht linear separierbar sind.
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Abbildung 2.7: Schematische Darstellung der Transformation des Eingabepaums
in den Eigenschaftsrauifi. Die hellen und dunklen Kreise stellen die Eingabemuster
zweler Klassen dar. Eine lineare Separierung der beiden Klassen ist fiumaglich.

Daher werden beim SVM-Verfahren die Eingabemuster (bzw. Eingabevektoren) tber
eine nichtlineare Abbildung in einen hoherdimensionalen Eigenschaftsfatrams-
formiert. Die abbildende Funktion wird so gewahlt, dass eine lineare Separierung
der Klassen inf prinzipiell moglich ist’ Die eingesetzten Algorithmen bzw. Lern-
verfahren werden umformuliert (in eine sogenannte ,Dualform” gebracht), so dass die
Transformation der Eingabevektoren in den Eigenschaftsraum nur innerhalb eines Ska-
larprodukts in die Berechnungen mit eingeht. Mit Hilfe von speziellen ,Kernelfunk-
tionen“ kann dieses Skalarprodukt direkt berechnet werden, auf die eigentliche Trans-
formation der Eingabemuster kann verzichtet werden. Neben polynomiellen Kerneln
werden haufig auch sigmoide oder auf radialen Basisfunktionen basierende eingesetzt.

Sei X C R" die Menge der Eingabevektoren= (z;,...,z;) undY = {—1,1}

die Ausgabemenge einer bindren Klassifizierung. Ein Trainingsdatensatz besteht aus
der Menge von Tupel® = ((x1, 1), ..., (@0, yn)) € (X x Y)". Das Problem der
binaren Klassifizierung kann als das Erlernen einer Funkfion X C R" — R
angesehen werden, wobei mit der Vorzeichenfunktign: R — Y die Abbildung

des reellwertigen Ausgabewerts auf die Klasse vorgenommen wird:

1 : x>0
sgn(x):{_l <0 (2.12)

Die Transformationsfunktiop : © € X — ¢(x) € F bildet den Eingaberaur¥ in
einen hoherdimensionalen Eigenschaftsrauab.

Neben statistischen Verfahren (wie LDA oder PCA) lassen sich auch viele Verfahren
des Maschinellen Lernens in einer ,Primarform” (meist ist damit die bislang etablier-

’Allerdings ist eine lineare Separierung nicht immer erstrebenswert, da viele reale Datensétze Rau-
schen und evtl. auch Messfehler enthalten. Eine vollstandige lineare Separierung wirde in diesen Fallen
einem Auswendiglernen der Datesvérfitting entsprechen.
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te Form gemeint) und in einer &quivalenten ,Dualform“ ausdriicken. Das wesentliche
Merkmal der Dualform ist, dass der Eigenschaftsradmur Uber ein Skalarprodukt

in die Berechnungen mit eingeht. Dieses Skalarprodukt wird indirekt mit einer Ker-
nelfunktion K (x, z) berechnet. Fur diese muss gelten, dass der AusgabeweH von
stets dem Skalarprodukt der beiden Eingabevektsrand z im Eigenschaftsraun’
entspricht, somit:

K(z,z) = (¢(x) | 6(2)), furalle x,z € X (2.13)

Im folgenden sollen die Priméar- und die Dualform eines einzelnen Perzeptron-Aus-
gabeneurons dargestellt werden (v@HOD3, Kap. 5])8 Ein Perzeptron bildet einen
Eingabevektorr Uber eine lineare Funktiofi : X C R®™ — R auf einen reellen
Ausgabewertf (x) ab:

fl@)=(w|z)+b=>Y wa;+b (2.14)

i=1

Dabei stehtw fuir den Gewichtsvektor unfiir denbiasdes PerzeptrornsDie Klasse
des Ausgabewertes wird wieder Uiber die Vorzeichenfuniganf (x)) ermittelt.

Im folgenden wird ein einfaches, bereits vom$ENBLATT [R0s58 beschriebenes
Lernverfahren fur das Perzeptron verwendet. Es geht initial von einem auf Null gesetz-
ten Gewichtsvektor und Bias aus, die Eingabevektoren seien normiert. Es wird solange
abwechselnd mit allen Eingabemustern trainiert, bis sich in einer Runde keine Ande-
rung mehr ergibt. In jedem Lernschritt wird die fir das Eingabemysterhergesagte
Klassey; mit der vorgegebenen Klasggverglichen.

Weichen diese voneinander ab, so werden der Gewichtsvektahmit= y;x; und
der Bias mitAb = y; verandert?

Fur die Herleitung der Dualform dieser einfachen Lernregel ist nun die Beobachtung
entscheidend, dass der Gewichtsvektonach dem Training eine Linearkombination
der Eingabemuster darstellt, es gilt= """ | ;y;z;. Der Werta; steht dabei fiir die
Anzahl der Anderungen des Gewichtsvektors, die vom Eingabemiustéhrend des
Trainings verursacht wurden. Wenn die Trainingsmefigestgelegt ist, so stellt der
Vektor « eine alternative (duale) Reprasentation des Gewichtsvektola [CSTOQ.

8Im folgenden wird nur noch kurz von ,Perzeptron“ gesprochen, womit ein einzelnes Ausgabe-
neuron eines einstufigen, historischen Perzeptrons gemeint 2&d®4] Kap. 7]). Im Gegensatz zum
historischen Perzeptron verwendet das hier besprochene reellwertige Eingabevektoren.

9Anstelle des Bia kann auch der Schwellwerthfeshold # = —b eingesetzt werden.

19Bei nicht-normierten Eingabevektoren berechnet sich die Anderung des Bia$ zu y;72,,.,
WObeirmax = max; ||z;|.
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Abbildung 2.8: Beispiel fur eine maximal trennende Hyperebemax{mum margin
hyperplang. Die hellen und dunklen Kreise stellen die Eingabemuster zweier Klas-
sen nach der Kernel-Transformation dar. Die gestrichelten Linien zeigen die konve-
xen Hullen der beiden Klassen an. Die markierten Eingabemuster dienen als Support-
Vektoren.

2.2 Evolutionare Optimierung

Die Grundidee der Evolutionaren Algorithmen (EA) liegt darin, das vOYRDIN
[Dar59 beschriebene Prinzip der natlrlichen Evolution zu abstrahieren und auf den
Computer abzubilden. Hierzu wurden parallel unterschiedliche Vorgehensweisen ent-
wickelt, die heute als Teilgebiete der EA angesehen werden. Das Gebiet der Evolutio-
naren Algorithmen teilt sich auf in:

e Genetische Algorithmen (GA)
e Evolutionsstrategien (ES) und Evolutiondres Programmieren (EP)

e Genetisches Programmieren (GP)

Die Genetischen Algorithmen (GA) bilden die Beschreibung des jeweils zu optimie-
renden Problems auf einen Binarstring ab. Bei den Evolutionsstrategien (ES) werden
reelle Zahlen zur Problembeschreibung eingesetzt, bei der Genetischen Programmie-
rung (GP) wird das Individuum in einer Baumstruktur kodiert.

Die einzelnen Teilgebiete werden im folgenden noch detaillierter beschrieben. Auf das
von FOGEL [FOWG64 gepragte Verfahren der Evolutionaren Programmierung wird
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jedoch nicht ndher eingegangen, da es in praktischen Anwendungen heutzutage nur
eine vergleichsweise geringe Rolle spielt.

Die obige kurze Charakterisierung deutet bereits an, dass je nach gegebener Problem-
stellung das eine oder andere Verfahren vorzuziehen ist. In den letzten Jahren ist ein
Trend zu ,hybriden* Evolutionaren Algorithmen zu beobachten. Dabei werden die
Methoden untereinander oder mit anderen Verfahren kombiniert. Die Représentierung
erfolgt in der fur die Problemstellung angemessensten Form, die Operatoren werden
speziell auf die jeweilige Reprasentierung zugeschnitten.

Um solchen pragmatischen, dem ,gesunden Menschenverstand” folgenden Ansatzen
zur Wahl der jeweils problemspezifisch besten Kodierung und Selektion mehr Gewicht
zu verleihen, entstanden schon relativ friilh Vorschlage fir das ganze Gebiet umfas-
sende und teilweise vereinheitlichende Methodiken. So wurde vazHNM.EWICZ

[Mic96] der Begriff Evolution Programdgur auf komplexeren Datenstrukturen arbei-
tende Genetische Algorithmen gepragt. Das Einbringen von fachspezifischem Vorwis-
sen wird durch die Wahl einer geeigneten Kodierung oft wesentlich erleichtert oder
Uberhaupt erst ermdglicht. Deutlich wird dies beispielsweise bei den in Abs2ihit
beschriebenen Verfahren zur Optimierung von Molekulstrukturen.

Welches der hier vorgestellten Optimierungsverfahren ist das ,beste*? Diese Frage
l&sst sich mit Hilfe desio free lunch theorem@FL) beantworten. Dabei handelt es

sich um einen theoretischen Beweis der Aussage, dass kein Optimierungsverfahren
auf der Menge aller moglichen Optimierungsprobleme besser als ein beliebiges ande-
res Optimierungsverfahren sein kamMif197]. Eine zufallsgesteuerte Suche ist damit

im Durchschnitt genauso erfolgreich wie die hier besprochenen Verfahren. Die prak-
tische Konsequenz des NFL besteht allerdings lediglich darin, dass fir unterschiedli-
che Klassen von Optimierungsproblemen jeweils dasjenige Verfahren gesucht werden
muss, welches von seinen Starken und Einschrankungen her am besten geeignet und
somit fur diese spezielle Problemklasse am erfolgreichsten ist.

Evolutionare Algorithmen haben eine weite Verbreitung in den verschiedensten An-
wendungsbereichen in Forschung und Industrie gefunB¥iMP7]. Auf Anwendun-

gen aus dem Bereich der Chemoinformatik wird in Kapdteloch ausfihrlich einge-
gangen.

2.2.1 Genetische Algorithmen

Das Gebiet der Genetischen Algorithmen (GA) wurde mit den Arbeiten von-H
LAND [Hol62, Hol75] Uber adaptive Systeme begriindet. Die erste Anwendung auf
Optimierungsprobleme erfolgte vorelJONG [De 75. Eine weite Verbreitung im Sin-

ne eines ,endgultigen Durchbruchs” des Gebiets wurde durch das vielzitierte Textbuch
von GOLDBERG [GoI89 erreicht.
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2.2.1.1 Beschreibung des Verfahrens

Im folgenden werden die grundlegenden Eigenschaften der Genetischen Algorithmen
kurz umrissen, wobei besonders die zur Abgrenzung gegeniber anderen Verfahren
geeigneten Eigenschaften angesprochen werden.

Reprasentation der Individuen Die Individuen werden in Form eines Bitstrings ko-
diert. Dieser kann als ,,Genotyp“ angesehen werden, auf den die den ,,Phanotyp”
darstellenden Datentypen (beispielsweise ganze oder reellwertige Zahlen) mit-
tels einer geeigneten Kodierung abgebildet werden. Gut geeignet sind Kodierun-
gen, bei denen kleine Anderungen des Bitstrings geringe Auswirkungen auf den
Wert des Datentyps haben (wie z. B. deay-codeflr ganze Zahlen).

Evolutiondre Operatoren Den wichtigsten Operator stellt die Rekombination zweier
Bitstrings ross ovey dar, der Mutationsoperator spielt nur eine untergeordne-
te Rolle. Begriindet wird dies mit Hilfe des Schema-Theorems vonUAND
[Hol75], in welchem die Hauptstarke von GAs in der Anreicherung von fur die
Problemlésung vorteilhaftelouilding blocksgesehen wird. Diese Anreicherung
wird durch Crossover begunstigt, durch Mutation jedoch tendenziell vermindert.
Der Mutationsoperator wird hauptsachlich zum Erhalt der genetischen Vielfalt
bendtigt, wobei die hierfir notwendige Mutationsrate auch von weiteren Fakto-
ren wie der Populationsgréf3e abhangt. Daher spricht sicicMELL [Mit96]
fir eine automatische Anpassung der Crossover- und Mutationsraten aus, wie
sie typischerweise eher bei ES zu finden ist.

Selektion der NachkommenDie Selektion der erzeugten Nachkommen kann durch
Fitness-proportionale Selektionsverfahren (z.rdilette wheél erfolgen, wo-
bei eine vorzeitige Konvergenpremature convergentauftreten kann, wenn
anfangs wenige sehr gute Individuen die Population dominieren. Dieser Effekt
kann durch eine zur Rangordnung proportionale Selektamk(selectiohver-
mindert werden. Ein ahnlicher Effekt wird durch d@urnament selectioer-
eicht, bei der wiederholt zwei zufallig ausgewahlte Individuen gegeneinander
zum Fitnessvergleich antreten. Das Prinzip des Elitismus, bei dem stets nur die
besten Individuen Uberleben, wird aus Konvergenzgriinden seltener eingesetzt,
wobei haufig jedoch die bislang besten Individuen an separater Stelle vermerkt
werden. Mit dersteady-state selectiomird vom Prinzip der Generationenfolge
Abstand genommen und dgeneration gagDe 73 minimiert, indem jeweils
nur wenige der schlechtesten Individuen einer Population ausgetauscht werden.

2.2.1.2 Bemerkungen

GAs kénnen systematisch durch Problemstellungen in die Irre gefuhrt werden, bei de-
nen sich die Gesamtlésung nicht durch Anreicherung von Teilldésungen erreichen lasst.
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Abbildung 2.9: Links ist ein Mutationsoperator gezeigt, bei dem zwei zufallig gewahl-
te Positionen im Bitstring verandert werden. Bei der Rekombination (rechts) wird ein
Teil des Bitstrings zwischen zwei Individuen ausgetauscht.

Solchedeceptive functiongeisen meist eine sprunghafte, nicht-stetige Fitnessland-
schaft auf und sind auch fir andere Verfahren entsprechend schwierig zu optimieren.

2.2.2 Evolutionsstrategien

Die Entwicklung der Evolutionsstrategien (ES) begann in den sechziger Jahren an der
Technischen Universitat Berlin. Sie wurden voorESVEFEL [Sch63 und RECHEN-

BERG [Rec65 Rec73 zur Losung von ingenieurstechnischen Fragestellungen einge-
setzt. Vertieft wurde das Gebiet neben den weiterfuhrenden Arbeiten der beiden Ent-
wickler [Sch95 Rec94 wesentlich von Bck [Bac9q.

2.2.2.1 Beschreibung des Verfahrens

Reprasentation der Individuen Im Unterschied zu den GA werden die Individuen
bei ES nicht mit binaren, sondern mit reellwertigen Zahlen kodiert. Die Ko-
dierung kann damit fur viele Problemstellungen bereits auf der Phanotyp-Ebene
erfolgen, eine evtl. mit einem Verlust behaftete Umwandlung in eine andere Dar-
stellung ist oft nicht erforderlich.

Evolution&re Operatoren Bei ES steht die Mutation im Vordergrund. Die Mutations-
schrittweiten kdnnen tber sogenannte Strategievariablen im Laufe der simulier-
ten Evolution angepasst werden. Diese Strategievariablen werden einfach zu den
der Evolution unterworfenen Variablen hinzugefiigt und passen sich somit ,au-
tomatisch® den jeweiligen Bedurfnissen n.

11 Ein Beispiel fiir eine solche Anpassung ist der selbstgeregelte Ubergang von einer anfangs grozen
Zu einer im spateren Verlauf kleiner werdenden Mutationsschrittweite, d. h. der Wechsel von einer
Exploration des Suchraums zu einer lokalen Optimierung.
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Abbildung 2.10: Crossover-Operatoren bei ES in einem zweidimensionalen Raum.
Die Elternindividuen sind dunkel, mégliche Kindindividuen hellgrau gezeichnet.
Links ist eine diskrete, rechts eine intermediare Rekombination dargestellt.

Die Schrittweiten von Mutationen kénnen global oder separat sein, die zuge-
horigen Mutationsverteilungen sind jeweils kreisformig bzw. ellipsoid. Zudem
werden unkorrelierte und Kkorrelierte Schrittweiten unterschieden, die entspre-
chenden Ellipsen der Mutationsverteilungen sind achsenparallel oder frei ge-
dreht (siehe Abl2.117).

Operatoren fur eine Rekombination waren anfanglich nicht vorgesehen. Sie wur-
den erst nachtraglich hinzugefiigt und spielen nach wie vor eine untergeordnete
Rolle. Bei der diskreten Rekombination wird pro Dimension jeweils einer der in
den Elternindividuen vorhandenen Werte zufallig ausgewéhlt. Das Kindindivi-
duum besteht also ausschliel3lich aus bereits in den Eltern vorkommenden Zah-
lenwertent? Bei der intermediaren Rekombination wird pro Dimension aus den

in den Elternindividuen vorhandenen Werten ein (evtl. gewichteter) Mittelwert
gebildet (vgl. Abb2.10.

Selektion der Nachkommen und Generationswechsefir den Ubergang von einer
Eltern- zur néchsten Kindgeneration stehen zwei Vorgehensweisen zur Wahl.
Bei der sogenannten ,Komma*“-Strategie erfolgt die Selektion nur auf der Men-
ge der erzeugten Kinder, sdmtliche Individuen der Elterngeneration werden ver-
worfen. Bei der ,Plus“-Strategie nehmen sowohl die Eltern als auch die Nach-
kommen an der Selektion teil. Wahrend bei einer Komma-Strategie sich die
durchschnittliche Fitness einer Population auch verschlechtern kann, ist dies bei
einer Plus-Strategie nicht moglich. Bei letzterer besteht allerdings die Gefahr
einer vorzeitigen Konvergenz, da anfangs uberlegene Individuen, die eventuell
nur ein lokales Optimum représentieren, die anderen schnell verdrédngen und so
die Diversitat reduzieren konnen. Eine grobe Charakterisierung des Ablaufs ei-
ner Evolutionsstrategie kann mit der vore RHENBERG[Rec94 eingeflhrten
Notation (1, A)” bzw. (1 + \)? erfolgen, wobej: die Anzahl der Eltern) die

12 Djese Vorgehensweise dhnelt einem multiplen Crossover bei GAs-mitmdglichen Kreuzungs-
punkten bei einem Bitstring der Lange
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Anzahl der Kinder undy die Anzahl der Generationswechsel angibt.
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Abbildung 2.11: Mutations-Operatoren bei ES in einem zweidimensionalen Raum.
Die Elternindividuen sind dunkel, die Mutationsradien hellgrau gezeichnet. Neben glo-
balen Schrittweiten (links) werden auch separate Schrittweiten eingesetzt, die unkor-
reliert (mitte) oder korrelliert (rechts) sein kénnen.

2.2.2.2 Eigenschaften

Der Erfolg eines ES-Laufs wird wesentlich von einer erfolgreichen Adaption der Stra-
tegieparameter (vor allem der Mutationsraten) wahrend des Evolutionsprozesses be-
einflusst. Moglich ware z. B. eine schrittweise Verkleinerung der Parameter wahrend
des Laufs (&hnlich wie beirsimulated annealing Von Rechenberg wurde dig/5-
Erfolgsregel vorgeschlageRec94. Sie besagt, dass die Mutationsschrittweite opti-
mal gewahlt ist, wenn durchschnittli@d®% aller Mutationen erfolgreich sind. Diese
Erfolgsrate wird in regelméassigen Abstanden gepruft. Wird sie unterschritten, so wird
die Mutationsrater mit o’ = 1/« - o verkleinert, sonst mit’ = « - o erhoht, wobei

a > 1 gelten muss. Haufig wird = 1.3 oder1l/a = 0.85 (bzw. a ~ 1.18) gesetzt
[Rec94 Sch9j.

Ein anderer Ansatz besteht darin, den evolvierten Vektor (das ,Chromosom®) um
die Mutationsschrittweiten-Parameter zu erweitern. Sie werden dadurch im Laufe des
Evolutionsprozesses angepasst und kénnen indirekt einen Selektionsvorteil fur ein In-
dividuum darstellen, da es bei gut eingestellten Parametern im Durchschnitt besse-
re Nachkommen erzeugen wird als Individuen mit unpassenden Parameterwerten. Es
kann eine globale oder pro Dimension eine seperate Mutationsrate verwendet werden.
Eine weitere Verbesserung stellt die Korrelation dieser separaten Schrittweiten dar.
Die hierfur benotigte Kovarianzmatrix kann entweder indirekt Uber Rotationswinkel
erzeugt 5ch8] oder direkt mit derCovariance Matrix AdaptiofCMA) von HAN-

SEN & OSTERMEIER[HO9€ angepasst werden. Auf diese Verfahren wird hier nicht
naher eingegangen, es soll nur erwdhnt werden, dass CMA nicht zusammen mit den
Standard-Rekombinationsoperatoren eingesetzt werden kann.
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2.2.3 Genetisches Programmieren

Das Gebiet des Genetischen Programmierens (GP) entstand Anfang der neunziger
Jahre mit dem Ziel, Computerprogramme mit den Mitteln der Evolution zu erzeu-
gen?’? Die Programme werden dabei in einem Syntax-Baparge tre¢ dargestelit.

Die einzelnen Knoten dieses Baumes bestehen aus Funktionen, die Blatter aus Varia-
blen oder konstanten Werten. In den ersten Arbeiten auf diesem Gebietabpa K
[Koz92 Koz94 wird LISP als Programmiersprache verwendet. Seitdem wurde das
Prinzip der Syntax-Baume auch auf andere Anwendungen erweitert, beispielsweise
auf das Problem der symbolischen Regression. Je nach Art der Anwendung enthal-
ten die Syntax-Badume dann arithmetische, pradikatenlogische oder andere (problem-
spezifische) Funktionen.

Abbildung 2.12: Funktionsweise des Mutationsoperators beim Genetischen Program-
mieren. Ein Teil des ursprunglichen Baums (links) wird durch einen zuféllig generier-
ten Teilbaum ersetzt (rechts).

2.2.3.1 Beschreibung des Verfahrens

Reprasentation der Individuen Die Individuen werden hierarchisch in Form einer
Baumstruktur kodiert. Die Knoten des Baumes enthalten Funktionen, welche
auf die in den Blattern enthaltenen Terminale (Variablen oder Konstanten) ange-
wandt werden. Die erlaubten Funktions- und Terminalwerte werden in der Funk-
tionsmengeF’ bzw. in der Terminalmeng@&' definiert. Fur die Ba&ume in Abb.
2.12 und 2.13 gilt beispielsweisel’ = {add, sub, mul, div, exp, log, sin, cos}
und7 = {value, varl, ... vard}.

13 Dieses Ziel wurde von KzA als ‘programming of computers by means of natural selettion
von BANZHAF als ‘automatic evolution of computer progranfisrmuliert [Koz92, BNKF98].
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Die Baumstrukturen lassen sich auch in LISP-artigen symbolischen Ausdrticken
(s-expressiongdarstellen, der linke Baum in AbB.12wirde beispielsweise als
(add (log varl) (mul value var2)) geschrieben werden.

Initialisierung der Individuen Es gibt zwei haufig eingesetzte Verfahren, um Baume

mit einer maximalen Tiefd,,.. zu erzeugen. Bei ddull methodhat jeder ge-
nerierte Baum die maximale Tiefe. Fur einen Knoten der Tiete D,,., wird

eine Funktion aus der Mengé gewahlt. Hat der Knoten die Tieté = D,

so wird ein Terminal aus der Mengde eingefiigt. Bei degrow methodwird
dagegen fir einen Knoten der Tiefe< D,,., zuféllig eine Funktion oder ein
Terminal aus der MenggF' U T'} ausgewahlt. Die Tiefe der generierten Baume
ist bei dieser Methode variabel. Eine Kombination der beiden Verfahren wird als
ramped half-and-halbezeichnet.

Evolutiondre Operatoren Der wichtigste Operator ist das Crossover. Beim Standard-

Crossover werden zwei Nachkommen aus je zwei Elternteilen durch den Aus-
tausch von zuféllig ausgewahlten Teilbaumen erzeugt (siehe 2kB. Der
Mutationsoperator wéhlt zuféllig einen Knoten aus der Baumstruktur des Eltern-
individuums aus. In der Baumstruktur des Nachkommens wird an dieser Stelle
ein neuer, ebenfalls zufallig generierter Teilbaum erzeugt (vgl. 2. Bei

beiden Operatoren wird darauf geachtet, dass die vorgegebene maximale Baum-
tiefe D, nicht tberschritten wird*

Selektion der Elternindividuen Es wird ein fitness-proportionales Selektionssche-

ma eingesetzt (z. Broulette wheel selectignBei sehr grol3en Populationen

(1 > 1000) wird gelegentlich auch ein vereinfachtes Verfahren nanoemes-
selectiorverwendet ES03. Dabei werden die Individuen nach ihrer Fitness sor-
tiert und mittels eines Schwellwerts in zwei Gruppen aufgeteilt. Aus der deutlich
kleineren Gruppe der besseren Individuen werden 80% der Eltern ausgewahlt,
aus der Gruppe der schlechteren Individuen dagegen nur 20%.

Generationswechselln der Regel wird ein generationsbasierter Ansatz verwendet,

bei dem die Menge der erzeugten Nachkommen ohne weitere Selektion die
nachste Generation bildet. Alle Individuen sterben nach einer Generation, es

wird kein Elitismus eingesetzKpz92. Alternativ kann eirsteady stat&Schema

zum Einsatz kommen, bei dem auf einen Generationswechsel verzichtet wird.
Dabei wird jeweils ein zufallig ausgewéhlter Operator auf ein bis zwei Eltern-
individuen angewandt. Weisen die Nachkommen einen héheren Fitnesswert auf,
so ersetzen sie die ElterBINKF98]. Diese elitistische Vorgehensweise mil-
dert die tendenziell oft eher destruktiven Auswirkungen der oben beschriebenen
Standard-Operatorén.

14 Beim Crossover kann beispielsweise die zufallige Auswahl der Teilbaume aus den beiden Eltern-
individuen solange wiederholt werden, bis beide Nachkommen eine zuldssige Kefe,,., haben.
15 Eine andere Mdglichkeit besteht in der Definition von problemspezifischen Operatoren, welche



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 31

Abbildung 2.13: Funktionsweise des Crossover-Operators beim Genetischen Pro-
grammieren. Die markierten Teile der beiden urspringlichen Baume (links) werden
untereinander ausgetauscht (rechts).

2.2.3.2 Eigenschaften

Ein bei GP haufig auftretendes Problem ist das Gbermassige Wachstum der generier-
ten Baume. Die Ursachen dieses auchbédsit bezeichneten Phdnomens wurden u. a.
von SOULE [SFD94 untersucht® Es ist beispielsweise daran zu erkennen, dass ein-
zelne Knoten im Baum nur konstante Werte liefern, obwohl sie einen sehr komplexen
Teilbaum reprasentieren (ein solcher Teilbaum wird als ,neutral” oder ,nicht-effektiv*
bezeichnet}! Zwei Hypothesen bezliglich der Entstehung des tibermassigen Baum-
wachstums wurden vonAizHAF & L ANGDON [BLOZ2] betrachtet und in Simulati-
onslaufen bestétigt: Die erste Hypothefitnéss causes bloasagt voraus, dass bei

auch kleinere Anderungen an den Individuen vornehmen kénnen und damit z. B. fiir eine lokale Suche
geeignet sind.

18 Eine alternative, leicht ironische Bezeichnung fiir dieses Phanomen lsuieit/al of the fattest

17 Gelegentlich wird auch der Begriff ,Introns* fiir neutrale TeilbAume verwendet. Diese Analogie-
bildung zu biologischen Gen-Sequenzen ist im Bereich des GP jedoch selten wirklich treffend.
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Individuen mit hoher Fitness der Anteil an neutralen Teilbdumen tendenziell zunimmt,
wenn durch Mutation und Crossover tberwiegend keine besseren Losungen, sondern
nur Variationen mit gleicher Funktionsweise gefunden werden. Dies liegt daran, dass
es insgesamt viel mehr Variationen mit grof3er als mit kleiner Baumtiefe gibt. Die zwei-
te Hypotheser{eutral code is protectiyebesagt zudem, dass neutrale Teilbaume eine
Schutzfunktion haben, da Mutationen oder Crossover in diesem Bereich keine Auswir-
kung auf die Fitness des Baumes haben. Individuen mit hoher Fitness bleiben somit
mit hoherer Wahrscheinlichkeit erhalten, je groR3er der Anteil der neutralen Teilbaume
ist.

Eine Moglichkeit zur Vermeidung dieses Effekts ist eine Beschrankung der maxima-
len Baumtiefe. Bei einer zu klein gew&hlten maximalen Baumtiefe werden jedoch auch
sinnvolle komplexe Losungen generell ausgeschlossen. Besser geeignet sind daher Be-
lohnungsterme in der Fitnessfunktion, welche die Tiefe des Baumes oder die Anzahl
der Knoten in die Bewertung mit einbeziehen und auf diese Weise kleinere Lésungen
bevorzugen $FD9§. Diese Vorgehensweise wird gigrsimony pressurbezeichnet

[ESO3.

2.2.3.3 Streng-typisiertes Genetisches Programmieren

Beim streng-typisierten Genetischen Programmieren (STGP) wird jedem Knoten ei-
nes Baumes ein Typ zugewiesen. Mit Hilfe eines Satzes von Regeln wird bestimmt,
welche Arten von Knoten als Elternknoten und welche als Kindknoten eines bestimm-
ten Typs einsetzbar sind. Entwickelt wurde dieses Verfahren voR MNA [Mon93,

um Funktionen mit Ubergabeparametern im Rahmen eines evolvierten Computerpro-
gramms definieren zu kénnen. Generell lassen sich mit Hilfe von STGP komplexere
Probleme auf Baume abbilden, als dies mit Standard-GPs mdglich Marep.

2.2.4 \Weitere Verfahren

Der Vollstandigkeit halber soll hier noch ein weiteres, nicht auf evolutionaren Prinzi-
pien beruhendes Verfahren aufgeftihrt werden.

2.2.4.1 Simulated Annealing

Bei dieser von KRKPATRICK et al.[KGV83] entwickelten Methode wird der Prozess
des langsamen Abkuhlens simuliert, welcher z. B. bei Metallen zu einer energetisch
gunstigen, regelméssigen Kiristallstruktur fihren kann. Das Verfahren basiert auf der
Beobachtung, dass abhangig von der Umgebungstempé&ratur einem flissigen
Medium vorliegende Atome ihr Energieniveau nicht nur verkleinern, sondern unter
bestimmten Umstanden auch wieder erhéhen bzw. ,verschlechtern* kbnnen. Fir die
Wahrscheinlichkeip dieser Verschlechterung gilt:
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—AFE
P = exp (k’B : TU) (2.15)

Dabei stehtAE fir die Energiedifferenz zwischen dem alten und dem potentiellen
neuen Energiezustankl; ist die Boltzmann-Konstante.

Um dieses Prinzip auf Optimierungsaufgaben tbertragen zu kénnen, wesderd

Ty zu einer neuen Variableh zusammengefasst, welche keinen direkten Bezug zu
physikalischen Gréfien mehr besitzt. Der Wert \iorwird im Laufe des Optimie-
rungsprozesses gemal eines ,Kiuhlschemas* verringert. Dabei’fimssositiven
Wertebereich bleiben, fir jedes Kihlschema gilt &élse~ 0,. Bei einer arithmeti-
schen Verringerung wird in jedem Schritt ein konstanter Wert Vaabgezogen, bei
einer geometrischen Verringerung wifd pro Schritt mit einem Werty < 1 mul-
tipliziert. Der Vorteil des Verfahrens liegt darin, dass in der ,heil3en* Anfangsphase
eines Optimierungslaufes mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit lokale Optima wie-
der verlassen werden kdnnen, auch wenn dafir eine zeitweilig schlechtere Bewertung
in Kauf genommen werden muss. Gemal der Foaridist diese Wahrscheinlichkeit

fur ein flaches lokales Optimum hdher als fUr ein steiles, tiefes lokales Optimum. In
stark zerklifteten Fitnesslandschaften kann die Erfolgswahrscheinlichkeit durch eine
Verlangsamung des Abkuhlprozesses erhéht wer@&iKp4].
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2.3 Validierung

Die Gute eines Modells lasst sich nicht direkt anhand des auf den Trainingsdaten er-
reichten Modellfehlers quantifizieren. Diesesralsubstitution errobezeichnete Feh-
lermal? liefert meist eine zu optimistische Abschatzung des tatsachlichen Fehlerwertes,
besonders bei ,ubertrainierten* Modellen. Modelle werden als tibertraionsttfai-

ned bezeichnet, wenn der bei realen Datensatzen stets vorhandene Messfehler appro-
ximiert wird. Die Vorhersagekraft auf unabhéangigen Testdaten ist in einem solchen
Fall entsprechend gering. Mit Hilfe von Validierungsverfahren wird daher versucht,
die Generalisierungsfahigkeit eines Modells zu ermitteln. Es lassen sich dabei ,exter-
ne“ von ,internen“ Validierungen unterscheiden.

Die nachfolgend beschriebenen Validierungsmethoden sind bereits seit den siebziger
Jahren bekannt. Trotzdem werden deren Aussagekraft und VerlaRlichkeit in Bezug auf
spezielle Einsatzgebiete wie QSAR-Analysen auch in der aktuellen Literatur noch dis-
kutiert. So spricht sich WwkINs [HBMO3] furr den alleinigen Einsatz von Kreuzvali-
dierung bei kleineren Datensatzen ausTSERLAND [SOWO04 beobachtete deutliche
Abweichungen zwischen Kreuzvalidierungs- und Testfehler beim Einsatz von kleinen
und besonders diversen Testdatensatzen (weniger als 30 Patterns). Generell l&sst sich
sagen, dass mit einer Kreuzvalidierung stets nur die Generalisierungsleistung inner-
halb des trainierten Bereichs bestimmt werden kann. Mit einem geeignet gewahlten
Testdatensatz lasst sich dagegen die Generalisierungsfahigkeit auch tber den trainier-
ten Bereich hinaus abschatzen.

2.3.1 Externe Validierung

Bei der sogenannten externen Validierung wird eine unabhangige Menge von Testda-
ten zur Bestimmung des Modellfehlers herangezogen. Liegen ausreichend viele Da-
tenpunkte patterns sample¥vor, so kann beispielsweise ein Drittel der vorhandenen
Daten wahrend der Trainingsphase ,zurtickgehalten“ werdeld¢ut datasgt Diese
Methode ist allgemein als aussagekréftig und verlasslich anerkannt. In der Praxis tre-
ten allerdings haufig Probleme durch zu kleine Datenséatze auf. Liegen insgesamt nur
wenige Patterns vor, so gilt es abzuwéagen, ob von diesen nicht mdglichst viele in den
Trainingsdatensatz aufgenommen werden sollen, um das Modell zu verbessern. Die
verbleibende geringe Anzahl von Testpatterns kann zu einer ungenauen Vorhersage
des Testfehlers fuhren. Bei QSAR-Analysen werden Testsets mit weniger als 50 Pat-
terns als fragwirdig angesehen, weniger als 20 Patterns gelten als nicht aussagekréatftig
[Haw04 HBMO03, SOWO04.
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2.3.2 Interne Validierung

Das am haufigsten angewandte Verfahren zur internen Validierung ist die sogenannte
Kreuzvalidierung ¢ross validation CV). Hierbei wird das Trainingsverfahren mehr-

mals durchlaufen, wobei jeweils ein bestimmter Anteil der Patterns ausgelassen und
zum Testen verwendet wird. Insgesamt wird jedes Pattern bei genau einem der Durch-
laufe getestet. Bei deheave one ouverfahren (LOO) wird bei jedem Durchlauf nur

ein einzelnes Pattern ausgelassen und getestet. Dieses Verfahren kommt nur bei kleinen
Datensatzen zum Einsatz, da der Rechenaufwand linear mit der Anzahl der Patterns an-
steigt. Werden bei gro3eren Datensatzen mehrere Patterns pro Durchlauf ausgelassen,
so wird dies als:-fache CV bezeichnet. Dabei gibtdie Anzahl der Durchlaufe und

damit auch die Anzahl der Testsetslls) an. Eine weitere Verbesserung der Vorher-
sage des CV-Fehlers ist durch eine Mittelung Gber mehrere komplette CV-Durchlaufe
moglich, wobei die einzelnefoldsjeweils unterschiedlich zusammengestellt werden.

In der Praxis bewahrt hat sich eine zehnfache Kreuzvalidierung.

Bei dem sogenanntdmootstrapVerfahren werden ebenfalls in mehreren wiederhol-
ten Durchlaufen Trainings- und Testdatensatze zusammengestellt, wobei die zufalli-
ge Auswahl der Trainingspattern jedoch ,mit Zuriicklegen“ erfolgt. Ein Pattern kann
somit mehrfach in der Trainingsmenge enthalten sein. Wetkd@rainingspatterns
ausm Mustern ausgewahlt, so verbleibt ein Pattern mit der Wahrscheinlichkeit von
Piest = (1 — 1/m)* in der Testmenge. Haufig wird = m gesetzt, die Testmenge ent-
halt dann im Durchschnitt 36.8% der Patternsfa = (1—1/m)™ ~ e~ ~ 0.368).

Der Gesamtfehler ergibt sich durch eine it,;; gewichtete Kombination der auf der
Testmenge und der Trainingsmenge erzielten FehlerWamd().
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2.4 Wirkstoffdesign

In diesem Kapitel werden die fur das Verstandnis der spateren Ausfuhrungen notwen-
digen Grundlagen des Wirkstoffdesigns vorgestellt. Hierbei kann es sich nur um eine
stark vereinfachende und verkirzte Darstellung handeln, fir eine umfassende Einfiih-
rung sei auf das Standardwerk voroBM, KLEBE & K UBINYI [BKK96] verwie-

sen. Nach einer Beschreibung der generellen Vorgehensweise im Ab&chriitwird

der Schwerpunkt auf die Suche und Optimierung von Leitstrukturen im Bereich des

Liganden-basierten Wirkstoffdesigns gelegt.

2.4.1 Die Entwicklungsstadien eines Arzneistoffes

In diesem Abschnitt werden die heutzutage bei der Entwicklung eines neuen Arznei-
stoffes durchlaufenen Stadien (der sogenadnig-design-cyclevgl. Abb.2.14) be-
schrieben. Dieser hat sich erst in den letzten Dekaden in der dargestellten Form ent-
wickelt und ist sicher auch zukunftig noch Anderungen und Erweiterungen unterwor-

fen.
Leitstruktur-
Suche

Target- Leitstruktur-
Validierung Optimierung
Target- Praklinische
Bestimmung Phase
Zulassung Klinische

(EU, FDA) Phasen Il

Abbildung 2.14: Die Phasen der Entwicklung eines Arzneistofiesq-design-cycle
von der Target-Bestimmungafget identificatiof bis zu einer eventuellen Zulassung.

Ganz am Anfang steht die Bestimmung einer kdrpereigenen Zielstruktur, welche in
Verbindung mit dem Auftreten eines bestimmten Krankheitsbildes beim Menschen
(auch als ,Indikation” bezeichnet) gebracht werden kann. Dieses sogenarnyaist

im Idealfall ursachlich an der Entstehung der Krankheit beteiligt. Wenn ein solcher
einzelner Faktor jedoch nicht bekannt oder wie bei manchen komplexen Krankheits-
bildern schlichtweg nicht bestimmbar ist, so kann beispielsweise ein einzelnes Glied
einer langeren Signalkette als Target in Angriff genommen werden. Auf die Bestim-
mung und Validierung von Targets soll hier nicht weiter eingegangen werden, da sie
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das Thema der strukturellen und funktionalen Proteomics und zu einem Teil auch der
Bioinformatik sind. Es sei nur erwahnt, dass von den tiber 30 000 im menschlichen Ge-
nom vorhandenen potentiellen Targets rund 3 000 als mdgliche Angriffspudriig- (
gable targetyin Frage kommenGEOJ.

In den meisten Fallen handelt es sich bei den Targets um Proteine oder Enzyme. Diese
werden auch als ,Rezeptoren” bezeichnet, da ihre jeweilige Funktion durch Anlage-
rung eines in der Regel kleineren Molekuls, dem naturlichen ,Liganden®, ausgelost
wird. Dieser Rezeptor soll nun in seiner Funktion beeinflusst werden, was beispiels-
weise durch kompetetive Inhibition geschehen kann. Hierbei wird nach einem neuen,
bisher nicht im Kérper auftretenden Liganden gesucht, der die Bindungstasche des
Rezeptors zwar belegt, nicht aber die vorgesehene Wirkung ausldst. Dieser ,Inhibi-
tor unterdriickt so die Wirkung des Rezeptors. Auch andere Wirkmechanismen sind
bekannt, z. B. kann der Ligand auch als Agonist oder als Antagonist dt&nen.

Bei solchen neu entwickelten Liganden werden mehrere, aufeinander aufbauende Ent-
wicklungstadien unterschieden. Am Anfang der Suche stehen meist vergleichsweise
schwach an den Rezeptor bindende Molekile, welche zudem noch unerwiinschte Ei-
genschaften (wie z. B. schlechte Loslichkeit oder Toxizitat) aufweisen kénnen. Diese
werden als ,Leitstrukturen” bezeichnet. Gefunden werden sie beispielsweise mittels
einesHigh Throughput Screening$iTS), wobei die resultierende Liste der Treffer
(hits) noch ausgewertet und konsolidiert werden muss, z. B. mit Hilfe von Clustering-
Verfahren. Alternativ kdnnen virtuelle Screening-Methodesilico unter Einsatz von
sogenannten Docking-Verfahren durchgefuhrt werden, welche allerdings noch mit ho-
hen Unsicherheiten und entsprechend geringer Vorhersagegenauigkeit verbunden sind.

Sobald eine oder moglichst mehrere strukturell diverse Leitstrukturen vorliegen, kon-
nen diese in einem weiteren Schritt optimiert werden. Dabei werden einzelne Sub-
strukturen entfernt oder gegen ahnliche Substrukuren ausgetauscht, um die gewtinsch-
te Wirkung zu erh6hen und Nebenwirkungen zu minimieren. Die neuen Strukturvor-
schlage mussen in der Regel miihsam mit Hilfe der préparativen organischen Chemie
erstellt werden. Daher sollten neben der unersetzbaren Erfahrung und Intuition eines
Chemikers unterstiitzend Docking-Verfahren zur Uberpriifung von strukturellen Hy-
pothesen zum Einsatz kommen.

Die in Hinsicht auf ihre Eigenschaften optimierten Strukturen werden nun an die ex-
trem zeit- und kostenaufwéndigen klinischen Phasen tbergeben. Der genaue Ablauf
der insgesamt drei klinischen Phasen soll hier nicht weiter ausgefihrt werden. Erwahnt
sei nur, dass in diesen Abschnitten der Arzneistoffentwicklung zum einen die gréf3ten
Kosten entstehen und zum anderen die Wahrscheinlichkeit des Scheiterns immer noch
bei 90% liegt. Hieraus ergibt sich die Wichtigkeit der sorgfaltigen Durchfihrung der
vorhergehenden Stufen der Leitstruktursuche und -optimierung.

Samtliche Entwicklungsstufen bis hin zu einem marktreifen Arzneimittel dauern zu-
sammengenommen derzeit 12 bis 15 Jahre und verursachen Kosten in Hohe von rund

18Eine Definition dieser und weiterer nicht explizit im Text erlauterter Begriffe findet sich im Glossar.
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800 Millionen Euro, bei stetig ansteigender TendeBEQ3 Kap. 10]. Aus 100 fri-
hen Leitstruktur-ldeen entsteht im statistischen Durchschnitt héchstens ein einziges
Arzneimittel, die Erfolgswahrscheinlichkeit liegt also bei weniger als einem Prozent.

2.4.2 Liganden-basiertes Wirkstoffdesign

Im Gegensatz zum hier nicht ndher beschriebenen Rezeptor-basierten Wirkstoffdesign
(meist alsmolecular modellingbezeichnet), wird bei dem Liganden-basierten Wirk-
stoffdesign der Rezeptor nicht als bekannt vorausgesetzt. Es liegen lediglich Infor-
mationen Uber die Bindungsstarke von einer Menge von Substanzen an den Rezeptor
vor. Die Bindungsstarke kann dabei qualitativ oder (semi-)quantitativ vorliegen. Die
Bezeichnung semi-quantitativ bezieht sich hierbei auf mit einem grofRen Messfehler
behaftete Werte, wie sie z. B. bei HTS-Laufen entstehen.

Ein Ziel des Liganden-basierten Wirkstoffdesigns besteht darin, aus der Menge der
bekannten Liganden einen sogenannten ,Pharmakophor* abzuleiten (vgl2 ABp.
Dieser stellt eine komprimierte Darstellung der Molekulstruktur dar, bei dem nur noch
die an Wechselwirkungen mit dem Rezeptor beteiligten Gruppen dargestellt werden.
Unterschieden wird dabei meistens zwischen wasserstoffbriickenbildenden Gruppen
(Akzeptor und Donor), hydrophoben Gruppen und positiv oder negativ geladenen
Gruppen.

Abbildung 2.15: Der Wirkstoff Histamin (links, b@if = 7) und dessen aus je einem
Akzeptor (A), Donor (D) und positiv geladener Gruppe (P) bestehenden Pharmako-
phor (nach BKK96, S. 159]).

2.4.3 Eigenschaften von Arzneistoffen

Die Haupteigenschatft eines Liganden besteht darin, ausreichend stark und selektiv an
einen als Zielstruktur ausgewdahlten Rezeptor zu binden. Ein solcher Ligand zeigt ei-
ne gewinschte Wirkung und kann daher als ,Wirkstoff* bezeichnet werden. Um die
klinischen Phasen erfolgreich durchlaufen zu kénnen und damit zum , Arzneistoff‘ zu
werden, muss ein Wirkstoff weitere, in diesem Abschnitt aufgefuhrte Eigenschaften
aufweisen. Diese werden gerne unter dem Kirzel ADMET zusammengefasest[§-

tion, distribution, metabolism, excretion, toxigitynd beschreiben den Weg, den eine
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Substanz von der mdglichst oralen Verabreichung bis an den Wirkort und weiter bis
zur Ausscheidung tber Leber oder Niere im Korper zurticklegt. Auch die Geschwin-
digkeit (Kinetik) der Ablaufe spielt hierbei eine wichtige Rolle.

Da eine Messung dieser Parameter im Tierversuch zeitaufwandig und teuer ist, besteht
ein grol3es Interesse an der frihzeitigen Vorhersage der ADMET-Werte. Eine genaue
und stets zuverlassige Vorhersage ist aufgrund der hochkomplexen und teilweise noch
unverstandenen Vorgange im Koérper nicht moglich, eine grobe Abschéatzung (,Wert
liegt im grinen Bereich®) ist jedoch machbar und in den friihen Entwicklungsstadien
eines Arzneistoffes vollig ausreichend. Im folgenden werden einige Ansatze beschrie-
ben und miteinander verglichen.

2.4.3.1 Orale Verfugbarkeit

\Von den meisten Patienten wird die orale Verabreichung eines Arzneistoffes (beispiels-
weise in Form einer Tablette) anderen Applikationsarten vorgezogen, so dass sich fir
oral verfigbare Medikamente gro3ere Marktchancen ergeben. Entsprechend wird be-
reits bei der Entwicklung von neuen Liganden auf diese Eigenschaft geachtet.

Eine Abschatzung der oralen Verfugbarkeit einer Substanz ist mit der vielbeachteten
rule of 5von LIPINSKY et al.[LLDF97] mdglich. Diese Regeln wurden durch die Un-
tersuchung von ca. 2 300 Wirkstoffen des World Drug Index (WDI) abgeleitet, welche
zum Zeitpunkt der Auswertung mindestens die klinische Phase 1 passiert hatten. Sie
lauten:

1. Molekulargewicht< 500.
2. Lipophilie-Wertlog P < 5.
3. Anzahl der Wasserstoffbriicken-Donorerb.

4. Anzahl der Wasserstoffbriicken-Akzeptoren 0.

Die statistische Auswertung der betrachteten Molekildatenbank ergab, dass 90% der
bekannten Arzneistoffe keine oder nur eine der aufgelisteten Regeln verletzen.

Spétere Untersuchungen verwenden wiederum andere Kriterien, die teilweise ahnliche
Zusammenhange ausdricken, zum Teil aber auch echte Ergdnzungen darstellen. So hat
eine von \EBER et al. [VJC'02] durchgefiihrte Studie der oralen Verfligbarkeit von

1 100 Wirkstoffen bei Ratten ergeben, dass die folgenden zwei Kriterien ausreichend
sind:

1. Anzahl der rotierbaren Bindungen 10.

2. GroRe der polaren Oberflacheolar surface areaPSA)< 140 A2,
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Als eine Alternative zur zweiten Regel wird eine Gesamtzahl von Wasserstoffbriicken-
Donoren und -Akzeptorer 12 angegeben. Das Molekulargewicht spielt nach dieser
Untersuchung keine Rolle. Als Erklarung wird darauf hingewiesen, dass durch die Be-
schrankung des Molekulargewichts indirekt zugleich auch die Anzahl der H-Donoren
und H-Akzeptoren begrenzt wird, wohingegen eine Obergrenze fur die Anzahl der
Donoren und Akzeptoren nicht notwendigerweise beschrankend auf das Molekularge-
wicht wirkt.

Solche vergleichsweise einfachen, statistisch abgeleiteten Regelsatze kénnen zwar nur
grobe Abschéatzungen liefern, haben aber daftr den Vorteil der unmittelbaren Verstand-
lichkeit und Nachvollziehbarkeit. Sie stellen keibkack boxdar, im Gegensatz zu
nichtlinearen Verfahren wie z. B. den Neuronalen Netzen. Sie werden haufig in Kom-
bination miteinander eingesetzt und bei Bedarf auch leicht modifiziert, falls einzelne
Kriterien nicht unmittelbar verfiigbar sin@BR"04].

2.4.4 Ligand-Rezeptor-Wechselwirkung

Die Starke der Bindung eines Liganden an einen Rezeptor (meist handelt es sich dabei
um ein Protein) wird mit der Bindungskonstant&hbeschriebenk’; ist ein Mal fir

den Anteil der vorliegenden Liganden, welcher im thermodynamischen Gleichgewicht
an die vorhandenen Rezeptoren gebundel ist.

Ligand —Rezeptor = Ligand + Rezeptor (2.16)

Li
K — ka _ [ }gand] [Rezeptor] (2.17)
k,  [Ligand—Rezeptor]

Dabei steht;, fir die Geschwindigkeitsrate der Komplexbildung (Assoziation) kind

fur die Geschwindigkeitsrate des Zerfalls (Dissoziation). Beihandelt es sich um
einen Konzentrationswert mit der Einheit mol/l (M). Bei einer Ligandkonzentration
von K; ist die Halfte der Rezeptoren durch Ligandenmolekile belegt. Dies lasst sich
direkt aus Forme2.17ableiten:

K; = [Ligand] = [Rezeptor| = [Ligand —Rezeptor] (2.18)

Anstelle der Bindungskonstanten kann auch die freie Bindungsentha{piangege-
ben werden. Im Gleichgewichtszustand gilt:

AG=AG’°—RTIhK;=0 (2.19)

19 Bei dieser eher im pharmazeutischen Bereich anzutreffenden Definition der Bindungskonstante
wird K; Kleiner, je mehr Liganden im Gleichgewicht an die Rezeptoren binden. In der physikalischen
Chemie wird die Bindungskonstante meist reziprokféls= k, /k, definiert Moo90, Kap. 8.12].
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und somit:  AG’ = RT InK; (2.20)

Dabei stehir fur die Gaskonstante urid fur die absolute Temperatur in Kelvin.

Einfacher experimentell zuganglich ist dagegenidey,-Wert. Er gibt die Konzentra-

tion an Liganden an, bei der die Aktivitat des Rezeptors auf die Hélfte sinkt. Dieser
Wert verlauft in erster Annaherung parallel zdtg-Wert und wird daher in der Praxis

oft verwendet.

Im folgenden werden die haufigsten Arten der Wechselwirkung zwischen Ligand und
Rezeptor vorgestellt. Auf seltener anzutreffende Wechselwirkungen (wie z. B. Metall-
komplexierungen) wird an dieser Stelle nicht weiter eingegangen.

Wasserstoffbriicken Eine elektrostatische Wechselwirkung, die sich zwischen einer
mit einem Proton versehenen Gruppe (z.>BNH oder —OH, auch ,Donor*
genannt) und einem Atom mit einer negativen Partialladung (,Akzeptor”) aus-
bilden kann. Die Bildung einer Wasserstoffbriicke tritt nur innerhalb gewisser
Abstands- und Winkelmalf3e auf.

lonische WechselwirkungenEine geladene Gruppe des Liganden kann eine elektro-
statische Anziehung bei einer entgegengesetzt geladenen Gruppe des Rezeptors
bewirken. Diese auch als ,Salzbriicken“ bezeichneten Wechselwirkungen treten
nur innerhalb begrenzter Abstandsmal3e auf.

Van-der-Waals Wechselwirkungen Durch diese zwischenmolekularen Krafte kann
eine schwache Wechselwirkung zwischen inerten Atomen und geséattigten Mo-
lekilen entstehen. Bei der Wechselwirkung zwischen Atomen treten nur die
sehr schwachen Dispersionskrafte (London-Krafte) auf. Bei Molekulen sind die
Wechselwirkungen von induzierten oder permanent vorhandenen Dipolmomen-
ten als zusatzliche Anziehungskrafte wirksam.

Hydrophobe Wechselwirkungen Diese schwachen und ungerichteten Wechselwir-
kungen bilden sich zwischen unpolaren Seitenketten des Rezeptors und lipo-
philen Gruppen des Liganden aus, sofern diese raumlich dicht beieinanderlie-
gen. Sie konnen einen wesentlichen Anteil zur Gesamt-Bindungsstarke eines
Liganden beitragen, welcher jedoch haufig Uberwiegend mit der Verdrangung
von Wassermolekilen aus der Bindetasche zu erklaren ist (Entropieeffekt).

2.4.5 Molekuldeskriptoren

Die rechnergestutzte Verarbeitung von Molekdlstrukturen mit dem Ziel der Vorhersa-
ge von biologischen Eigenschaften setzt eine Kodierung der Molekile in Form von
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numerischen Werten voraus. Diese Kodierung erfolgt mit Hilfe von sogenannten ,De-
skriptoren®. Eine moglichst allgemein gehaltene Definition dieses Begriffes wiirde jeg-
liche Art von auf einer Molekulstruktur basierenden Mess- oder Rechenvorschriften
umfassen. Die von @DESCHINI & CONSONNI[TCO(Q in ihrem Standardwerk tber
Deskriptoren gegebene Definition enthalt dagegen eine wichtige Einschrénkung:

The molecular descriptor is the final result of a logical and mathematical
procedure which transforms chemical information encoded within a sym-
bolic representation of a molecule into a useful number or the result of
some standardized experiment.

Es wird gefordert, dass ein Deskriptor eungeful numbesein soll. Diese Nutzlichkeit
steht jedoch in einem engen Zusammenhang mit dem jeweils verfolgten Ziel bzw. der
betrachteten Aufgabenstellung. Deskriptoren, die sich fur die Vorhersage einer bio-
logischen Eigenschaft eignen, sind nicht notwendigerweise auch fir andere QSAR-
Probleme geeignet. Letztlich muss also fiir jede Aufgabenstellung erst einmal unter-
sucht werden, welche Arten von Deskriptoren dieses Nutzlichkeitskriterium erfillen.

Deskriptoren kdnnen danach unterteilt werden, ob sie auf experimentellen Messungen
beruhen (widog P, Dipolmoment oder Polarisierbarkeit), oder ob sie mit Hilfe eines
Computers berechnet werden. Die berechneten Deskriptoren spielen in der Praxis eine
grol3ere Rolle, da nur selten experimentelle Messwerte in ausreichender Anzahl und
Qualitat vorliegen.

Eine der ersten Rechenvorschriften fiir einen Deskriptor wurde vaaN¥R [Wie47]
vorgeschlagen. Seitdem wuchs die Zahl der fur unterschiedliche Problemstellungen
erdachten und publizierten Deskriptoren stetig an. Eine weit verbreitete Einteilung
dieser Vielzahl an berechenbaren Deskriptoren geschieht anhand der Menge an Infor-
mationen, die in die Berechnung eingeht. Es wird dabei unterschieden, ob z. B. die
dreidimensionale Struktur des Molekuls bekannt sein muss, oder ob der Molekulgraph
(die sogenannte 2D-Struktur) ausreicht. Diese Einteilung anhand der verwendeten Di-
mensionen eines Molekdls ist allerdings nur fir den 2D- und den 3D-Fall wirklich
schlissig, die weiteren ,Dimensionen® sind durch eine nur teilweise geglickte Analo-
giebildung entstanden:

0D-Deskriptoren Verwenden nur die chemische Formel einer Substanz als Eingabe
(also z. B.C,H5;OH fur Ethanol). Beispiele sind die Auftrittshaufigkeiten von
einzelnen oder von zu Gruppen zusammengefassten Atomtypen (z. B. Hetero-
atome), oder aufsummierte Eigenschaften dieser Atomtypen (wie das Moleku-
largewicht, die Gesamtladung oder die Summe der van der Waals-Volumen).

1D-Deskriptoren Es wird von einer Auflistung der in einem Molekil vorkommenden
Substrukturen ausgegangen. Diese Liste muss nicht vollstandig sein, enthalt also
nicht notwendigerweise alle Informationen Uber die Molekulstruktur (daher die
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Bezeichnung ,eindimensional®). Bei den Substrukturen kann es sich um funktio-
nelle Gruppen, Seitenketten, Ringstrukturen oder Grundgerisaéfdld$ han-
deln.

2D-Deskriptoren Als Eingabe wird der zweidimensionale Graph des Molekiils (die
connection tableverwendet. In diese Kategorie fallen beispielsweise die topo-
logischen und die 2D-Autokorrelations-Deskriptoren. Zur Eingabe des Mole-
kulgraphen sind auch Zeilennotationen wie SMILES geeignet (vgl. Abschnitt
2.4.7.).

3D-Deskriptoren Verwenden die zuvor berechnete 3D-Struktur eines Molekuls als
Eingabe. Probleme ergeben sich aus den unterschiedlichen Konformationen, in
denen ein Molekdil vorliegen kann, besonders wenn viele rotierbare Bindungen
vorliegen. Da die Berechnung der 3D-Strulairinitio zu aufwéndig ist, kbnnen
im besten Falle nur semiempirische Methoden eingesetzt werden. Bei grol3en
Substanzbibliotheken wird oft auf eine Optimierung verzichtet und auf regelba-
sierte 3D-Strukturgeneratoren (wie z. B. CORINA) zuriickgegriffeBeispiele
sind geometrische, Oberflachen-basierte und auf einem Giterechnete De-
skriptoren.

4D-Deskriptoren Hier bildet nicht eine einzelne 3D-Struktur des Molekils, sondern
eine Menge von energieginstigen Konformationen die Grundlage fir die Be-
rechnungen. Diese kann beispielsweise durch mehrmaliges, schrittweises Ver-
andern der Winkelmal3e an den rotierbaren Bindungen erzeugt werden. Nimmt
man das Molekul als in einer wassrigen Lésung vorliegend an, dann kann die
Zeit als die vierte Dimension dieser Art von Deskriptoren gesehen werden.

Im folgenden sollen die wichtigsten Arten von Deskriptoren vorgestellt werden.

2.4.5.1 Topologische Deskriptoren

Einer der ersten topologischen Deskriptoren wurde vaaNER [Wie47] vorgestellt.
Zur Berechnung wird die Distanzmatrix eingesetzt:

i=1 j=1 =1 j>i

Dabei steht: fur die Anzahl der Atome im Molekllk/;; bezeichnet die topologische
Distanz zwischen zwei Atomen. Die Vereinfachung im zweiten Teil der Formel wird

2030lche nur tber eine angenaherte 3D-Struktur berechneten Deskriptoren werden gelegentlich auch
als ,zweieinhalb-dimensional“ bezeichnet.

2IDjese beispielsweise mit dem CoMFA-Verfahren generierbaren Deskriptoren setzen eine aufwén-
dige Uberlagerungalignmenj aller Molekiilstrukturen voraus.
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durch die Symmetrie der Distanzmatrix ermdoglicht. Davon der Gro3e des Atoms
abhangt, wird oft auch der mittlere Wiener-Indéxverwendet:
- 2-W
W= -
n-(n—1)

Die ,Kompaktheit“ eines Molekiils ist durch- 1V definiert. Die Anzahl der Verbin-
dungen innerhalb eines Molekiils wird durch demnectivity index*y beschrieben.
Der erste, auchranching indexgenannt, wurde von RuDIC [Ran73 vorgeschlagen:

'y = Zb (9; - 53');1/2 (2.23)

Dabei lauftb Gber alle Verbindungen eines Molekubs,und §; stellen den Verzwei-
gungsgrad der an der Verbindufg;j beteiligten Atome dar. Dieser Index erster Ord-
nung wurde von KER & HALL [KH77, KH86] auf Pfadlangen von O bis: verallge-
meinert:

2p mp n —-1/2
=Y (6:0;-8) P furm=2,bzw. Ty =) <H 5a> (2.24)
k=1 k=1 =1

k

Wobei™ P fur die Anzahl aller Pfade der Lange im Molekul undn fir die Anzahl
der Atome innerhalb eines solchen Pfades steht.

(2.22)

2.4.5.2 Autokorrelations-Deskriptoren

Eine Autokorrelation kann zur (nicht verlustfreien) Transformation von Informationen
unterschiedlicher Lange in eine Représentierung mit fester LaAnge verwendet werden.
Dieses Prinzip machten sichdkeEau & BROTO [MB80a MB80b] bei der Entwick-

lung ihres Verfahrens deutocorrelation of topological structurd&TS) zunutze. Zur
Berechnung des Autokorrelationswertéd) fur eine topologische Distanzwird die
folgende Formel verwendet:

a(d) => > 8(dij, d)pip; (2.25)

i=1 j=1

Dabei steht: fur die Anzahl der Atome im Molekl und,; fiir die klrzeste topologi-
sche Distanz zwischen den Atomeuand j. Der Wert einer vorgegebenen Eigenschaft
des Atomsi wird von p; angegeben. Die Funktiof{z, y) entspricht dem Kronecker-
Delta, fur sie gilt:
1 s a=y a1 dy=d
Sz, y) = { 0« sy bzw. d(d;j,d) = { 0 : dy+d (2.26)

Autokorrelations-Deskriptoren kdnnen fur die physiko-chemischen Eigenschaften ei-
nes Atoms berechnet werden, wie z. B. dikadung, Partialladungs- und 7-Elek-
tronegativitat und die AtompolarisierbarkeBZB*96], aber auch fiir topologische
Eigenschaften, wie der Anzahl der Verbindungen eines Atoms.
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2.4.5.3 Substruktur-Deskriptoren

Ein substructure descriptgauchfragment coungenannt) gibt an, ob und wie haufig
eine vorgegebene Substruktur in einem Molekdl auftritt. Diese Angabe kann entweder
guantitativ als ganzzahliger oder qualitativ als binarer Wert erfolgen.

Entstanden ist diese Deskriptor-Klasse aus der Optimierung der Substruktur-Suche in
Molekuldatenbanken. Eimaolecular fingerpringenannte Menge von vorberechneten
Substruktur-Deskriptoren dient zur Ausfilterung der aufgrund fehlender struktureller
Merkmale nicht in Frage kommenden Molekile der Datenbank. Nur in den verblei-
benden Molekilen muss die zeitaufwandige Suche nach der jeweils vom Benutzer
eingegeben Substruktur noch durchgefihrt werden. Die Langéndgsprintshangt
jeweils von der Anzahl der vorberechneten Deskriptoren ab.

Eine Vereinheitlichung der Lange kann mit Hilfe dexshed fingerprintsrreicht wer-

den |G94]. Hier werden die Auftrittsh&ufigkeiten von mehreren Substrukturen tber
einen Hashcode auf ein gemeinsames Feid) desfingerprintsabgebildet und auf-
addiert. Dies kann sinnvoll sein, wenn die zugrundeliegenden Deskriptoren im Mittel
nur selten vorkommen, was bei einem normdiegerprint zu vielen leeren Feldern
fihren wirde.

Zur Auswahl der den Deskriptoren zugrunde liegenden Substrukturen konnen folgende
Kriterien herangezogen werden:

e Funktionelle Gruppen (wie Sauregruppen)
e Pharmakologisch relevante Gruppen (wie Akzeptor / Donor)

e Einzelne Atome und deren unmittelbare Umgebung (Ghose/Crippen)

2.4.5.4 Kiriterien zur Bewertung

Das wichtigste Kriterium fir die praktische Verwendbarkeit eines Deskriptors stellt
dessen Informationsgehalt in Bezug auf eine bestimmte Problemstellung dar. In der
folgenden Auflistung steht es daher an erster Stelle. Ergdnzend dazu lassen sich noch
eine Reihe von weiteren Kriterien identifizieren:

Informationsgehalt Die Frage, ob und wieviel Informationen ein Deskriptor zur L6-
sung einer Aufgabenstellung beitragt, lasst sich meist nicht von vorneherein ana-
lytisch klaren. Vielmehr kann erst durch den praktischen Einsatz des Deskriptors
(allein oder im Zusammenspiel mit anderen) ein quantitatives Giitemal3 generiert
werden. Dieses kann als Fitness des betrachteten Deskriptors angesehen und bei-
spielsweise zur Deskriptorselektion eingesetzt werden.
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Auf einen konkreten Datensatz bezogen lasst sich der ,Informationsgehalt” mit
Hilfe der Entropie bestimmen (analog zu Forr@el0).??> Da nach dieser Defini-

tion ein Deskriptor, der stets zuféllige Werte ausgibt, den héchsten Entropiewert
besitzt, ist dieses Mal3 nur eingeschrankt verwendbar. Sinnvoll ist jedoch die
Festlegung einer unteren Schranke fur die Entropie, um Deskriptoren, die fur
fast alle Strukturen einen konstanten Wert liefern, auszuschl@Ren.

Konformationsunabh&ngigkeit Einerseits besitzen auf der 3D-Struktur eines Mole-
kils basierende Deskriptoren grof3e Vorteile, da das Volumen und die Ausdeh-
nung eines Liganden wesentlich dessen Fahigkeit zur Einlagerung in die Bin-
dungstasche eines Rezeptors beeinflussen. Auch die dabei wichtigen Wasser-
stoff-Brtickenbindungen hangen sehr stark von der rAumlichen Orientierung ab.
Da die 3D-Struktur eines Molekuls jedoch in der Regel nicht starr ist, miissen
bei einem von der Konformation abhangigen Deskriptor stets mehrere Werte fir
unterschiedliche Konformationen berechnet werden. Erschwerend kommt hin-
zu, dass die tatsachlich im Rezeptor vorliegende Konformation energetisch ver-
gleichsweise ungunstig sein kann (z. B. bei eineduced fi}. Dies fuhrt dazu,
dass nicht konformationsunabhéangige Deskriptoren stets mit einem schwer ab-
schatzbaren Unsicherheitsfaktor behaftet sind.

Rotations- und Translationsinvarianz Des Weiteren muss fur 3D-Deskriptoren die
Invarianz gegentber Drehung und Verschiebung des Molekiils in seinem Koor-
dinatensystem gefordert werden. Ist dies nicht der Fall, so kann Uber Regeln fur
eine eindeutige Positionierung des Molekdls sichergestellt werden, dass struktu-
rell gleiche Molekiile dieselben Deskriptorwerte ergeben. Damit ist jedoch nicht
sichergestellt, dass sich die fir unterschiedliche Molekule berechneten Werte
sinnvoll vergleichen lassen. Vergleichsweise unbedeutende strukturelle Abwei-
chungen im Molekul kénnen zu einer Verschiebung im Koordinatensystem fuh-
ren und damit zu vollig unterschiedlichen Deskriptorwerten. Von der Verwen-
dung von Deskriptoren, die dieses Kriterium nicht erfillen, ist daher im Allge-
meinen abzuraten.

2.4.6 Wirkstoffahnlichkeit

Die in der Literatur beschriebenen Verfahren zur Bestimmung der ,Wirkstoffahnlich-
keit* (drug-likenes}y eines Molekiils lassen sich zum einen nach dem eingesetzten
Klassifizierungsverfahren, zum zweiten nach den fir das Training verwendeten Da-
tenbanken und zum dritten nach den zur Beschreibung der Molekile eingesetzten

22Djie Entropie als MaR fiir den Informationsgehalt wurde bereits im Abscditin Zusammen-
hang mit den Entscheidungsbaumverfahren besprochen.

23Djese untere Schranke ist insbesondere fiir Substruktur-Deskriptoren relevant, da viele komplexe
Substrukturen nur sehr selten auftreten.
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Deskriptoren unterscheiden. Ein direkter Vergleich der Ansatze wird dabei vor al-
lem durch die unterschiedlichen Datensétze erschwernétsdrugDatenbank wird
meist eine Untermenge désailable Chemicals DirectorfACD) eingesetzt, aldrug-
Datenbank wahlweise d&Yorld Drug IndexWDI), der MACCS-II Drug Data Report
(MDDR) oder dieComprehensive Medicinal Chemisibatenbank (CMC).

Aufgrund des von AizALI et al.[ABC*01] flr eine einzelne Methode durchgefiihrten
Vergleichs der auf unterschiedlichen Datensatzen erzielbaren Klassifizierungsraten ist
zumindest eine grobe Abschatzung der Schwankungsbreite auch fur andere Methoden
maoglich.

2.4.6.1 Klassifizierung mit Neuronalen Netzen

In dem Ansatz von SDowskKl & KUBINYI [SK9§ wird ein vollstdndig verbunde-
nesfeed forwardNetz mit finf versteckten Neuronen und einem Ausgabeneuron ver-
wendet. Das Training erfolgt mit Hilfe des im Neuronale Netze-Simulators \&n Z

et al. [ZMV 195 enthaltenerbackpropagation with momentubernverfahrens. Als
Trainingsdaten kommen je 5000 Substanzen zum Einsatz, die aus vorgefilterten Ver-
sionen des WDIdrug9 und ACD (hon-drug$ zufallig ausgewahlt wurden. Es wird

ein Klassifizierungsfehler von 23% auf dem WDI und von 17% auf dem ACD erreicht.

Eine sehr gute Klassifizierungsrate von je 90% auf jeweils 3500 zufallig ausgewahl-
ten Substanzen aus den CMC- und ACD-Datenbanken, welctlizwisund dienon-
drugsreprasentieren, konnte dagegen vom® WALTERS & M URCKO [AWM98]
erreicht werden. Auch die Generalisierungsleistung war zufriedenstellend, es wurden
80% der MDDR-Datenbank korrekt atBug-like erkannt. Hierbei wurde ein Bayes-
sches Neuronales Netz (BNN) eingesetzt. Als Eingaben wurden sieben nach subjek-
tiven Kriterien gewahlte Deskriptoren in Kombination mit 166 1SIS-Keys verwendet.
Diese Gesamtzahl an Deskriptoren konnte mit Hilfe des Bayesschen Lernverfahrens
auf 78 reduziert werden. Ein Vergleich mit dem Entscheidungsbaum-Verfahren C4.5
ergab fur letzteres deutlich schlechtere Ergebnisse.

Eine vergleichbar gute Klassifizierungsrate von 88% konnte VRmMEBRER et al.
[FBNT0Q] unter Verwendung der MDDR- und ACD-Datenbanken erreicht werden.
Als Eingabe wurden 80 Substruktur-Deskriptoren verwendet, deren Anzahl durch sys-
tematisches Auslassen von jeweils einem Deskriptor auf 15 reduziert werden konnte.
Das Training erfolgte mit einerfeed forwardNetz mit 200 Neuronen in einer ver-
steckten Schicht, wobei unterschiedliche Anzahlen von Neuronen getestet wurden. Die
Vorhersage dedrug-likenessvurde Uber ein einzelnes Ausgabeneuron realisiert, bei
dem durch entsprechende Wahl eigas offWertes zwischen 0 und 1 die Anzahl der
falsch positiven oder falsch negativen Vorhersagen beeinflusst werden konnte.

Dass eine solche Unterscheidung auch mit anderen Deskriptorarten mdglich ist, wurde
von MURCIA-SOLER et al. [MPG"03] gezeigt. Mit Hilfe einesdeed forwardNetzes
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mit zwei versteckten und einem Ausgabeneuron, das mit dem Standard-Backpropa-
gation-Verfahren des SNNS trainiert wurde, konnten Klassifizierungsraten von 93%
auf der Traingsmenge von 780 Substanzen und von 82% auf einer unabhangigen Va-
lidierungsmenge bestehend aus 86 Substanzen erreicht werden. Als Eingabe wurden
insgesamt 62 topologische Indizes verwendet.

2.4.6.2 Entscheidungsbaum-Verfahren

Der Vorteil von Entscheidungsbaumverfahren liegt laltiGENER & VAN GEERES

TEIN [WvGO(Q darin, dass sich aus den generiertieision treeslirekt Kriterien zur
Unterscheidung vomlrugs und non-drugsablesen lassen. In ihrer Studie werden je
5000 Substanzen zufallig aus dem ACD und WDI ausgewahlt. Als Eingabe dienen
121 Ghose-Crippen-Deskriptoren. Der Klassifizierungsfehler des mit C5.0 trainierten
Baumes liegt insgesamt bei 17.4%. Wdatse positivestarker bestraft werden als
false negativesso lasst sich ein Fehler von nur 8.1% auf den Wirkstoffen erzielen, der
Fehler bei den nicht-Wirkstoffen erhéht sich entsprechend auf 34.3%. Die Analyse des
trainierten Entscheidungsbaums ergibt eine Uberraschend kleine Menge von einfachen
Features, auf denen diese Klassifizierung beruht: Es wird vor allem das Vorhandensein
oder die Abwesenheit von funktionellen Gruppen, die Wasserstoffbriicken ausbilden
konnen, bewertet.

2.4.6.3 Selbstorganisierende Karten

Von BRUSTLE et al.[BBS™02] wird als Argument fiir die Verwendung von Kohonen-
Karten die Tatsache angefihrt, dass eine reprasentative Zusammenstellung der bendo-
tigtendrug und insbesondere deon-drugDatenbanken schwierig ist. Daher eignen

sich die nicht von einer solchen Unterteilung abhangigen uniberwachten Verfahren be-
sonders gut. Aus einer Menge von 66 Deskriptoren werden migelssive partitio-

ning (FIRM) lediglich drei ausgewahlt, mit denen nach einem Training einer 100x100-
Knoten grol3en SOM deutlich ein zentratkug-Cluster erkennbar ist. Auch gewisse
Untermengen (wie z. B. alle Hormone) werden zusammenhangend auf kleinere Cluster
abgebildet.

2.4.6.4 Statistische Methoden

Die von Poroikov et al.[PFB00Q] zur Vorhersage von biologischen Aktivitatsspek-
tren entwickelte Methode PAS®1ediction of Activity Spectra for Substantesirde
von ANzALI et al.[ABC*01] zur Bestimmung der Wirkstoffahnlichkeit eingesetzt. Es
wurden fragmentbasierte Deskriptoren verwendet, die nachrdeitievel neighbor-
hoods of atom&/erfahren (MNA) von FLiMONOV et al.[FPBG99 zusammengestellt
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wurden. Dabei handelt es sich um eine Verallgemeinerung des von Ghose und Crippen
verwendeten Nachbarschaftsradius auf mehrere Stufen.

Der von XU & STEVENSON [XS0Q definiertedrug-like index(DLI) basiert auf der
Bewertung von Substanzen mit Hilfe von 25 strukturellen Deskriptoren. Zur Aus-
wahl der spater eingesetzten Deskriptoren wird eine Menge von unter chemischen
Gesichtspunkten als subjektiv sinnvoll betrachteten strukturellen Deskriptoren gete-
stet. Bei dem Test werden die Werteverteilungen (Histogramme) zwischen einer wirk-
stoffahnlichen und einer -un&hnlichen Substanzdatenbank verglichen. Ergibt sich ein
als signifikant angesehener Unterschied, so wird der Deskriptor selektiert. Steht die
Menge der Deskriptoren fest, so wird jeweils der Schwerpunkt der Werteverteilung
fur die wirkstoffahnliche Substanzdatenbank bestimmt (der sogenalusteer cen-

ter). Aus dem Abstand einer Substanz vohaster centemwird der DLI berechnet. In

dem Histogramm des al®n-drugDatenbank verwendeten ACD werden zwar3%

der Substanzen mit einem relativen DLI von weniger weniget @ldewertet, ande-
rerseits werdei0% der Substanzen als zu mehr al§% wirkstoffahnlich angesehen.
Daraus kann gefolgert werden, dass sich mit der berichteten Vorgehensweise ohne
weitere Verbesserungen z. B. bei der Auswahl der Deskriptoren keine befriedigende
Unterscheidung erzielen lasst.

2.4.6.5 Wissensbasierte Methoden

In der von MUEGGE [MHBO01] beschriebenen Methode wird ein einfaches, aus che-
mischen Vorwissen abgeleitetes Filterkriterium vorgestellt. Der Vorteil eines solchen
~EXpertensystems” gegenuber Neuronalen Netzen wird darin gesehen, dass uber die
Regelsatze die Einordnung der Molekile im Einzelfall begrindet werden kann. Es
werden samtliche potentiell in einem Pharmakophor vorkommenden Gruppen defi-
niert (pharmcophore poinjsvon denen bei Wirkstoffen mindestens 2 und nicht mehr
als 7 vorkommen durfen. Andernfalls sind die Molekule unter- bzw. Gberfunktionali-
siert. Zusatzlich werden vier weitere Regeln definiert, eine davon besagt beispielswei-
se, dass Moleklle ohne Ringstrukturen nicht zu den Wirkstoffen zu zahlen sind. Mit
diesem Regelsatz konnten je nach gewdahlter Teilmenge 61-68% der CMC-Datenbank
alsdrug likeerkannt werden, 64% des ACD wurden als nicht wirkstoffahnlich bewer-
tet.

2.4.7 Kodierung von Molekulstrukturen

In diesem Abschnitt werden verschiedene Mdglichkeiten zur Kodierung von Molekl-
strukturen aufgezeigt. Die Kodierung in ein wohldefiniertes Datenformat stellt einen
wesentlichen Teilschritt bei jeder Computer-basierten Verarbeitung von Molekilen
dar. Die Konvertierung zwischen unterschiedlichen Datenformaten stellt ein haufig
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auftretendes Folgeproblem dar und fihrte zur Entstehung von zahlreichen Konvertie-
rungsprogrammen, von denen woldi=L den grof3ten Bekanntheitsgrad erlangt hat.
Zu den aktuellen Nachfolgern dieses Programms zahlen1®Bizw. OPENBABEL
(www.eyesopen.comund JOELB (joelib.sourceforge.cojn Eine ausfihrliche Ab-
handlung tber chemische Datenformate ist in dem Standardwerk x8mMEEGER &

ENGEL [GEO3 Kap. 2] zu finden.

2.4.7.1 Zeilennotationen

Der Vorteil von sogenannten Zeilennotationen liegt vor allem in ihrer Kompaktheit.
Eine komplette Molekulstruktur passt ,in eine Textzeile* hinein, lasst sich also im
Regelfall mit deutlich weniger als 80 Zeichen kodieren. Damit sind solche Formate
einerseits ideal fur Eingabemasken z. B. von Internet-basierten Abfragen. Andererseits
lassen sich umfangreiche Molekdlbibliotheken platzsparend ablegen. Der Nachteil der
Formate ist darin zu sehen, dass eine Vorarbeitung vor den eigentlichen Berechnungen
notwendig wird, bei der z. B. die 2D- oder 3D-Strukturen der Moleklle berechnet
werden massen.

SMILES Indervon WEININGER [Wei88 WWW89] entwickelten SMILES-Notation
(Simplified Molecular Input Line Entry Systgmerden Atome durch ihre Sym-
bolnamen bezeichnet. Wasserstoffatome werden nicht explizit angegeben, son-
dern an allen freien Bindungsstellen implizit erganzt. Einfachbindungen zwi-
schen zwei Atomen werden durch Konkatenation der entsprechenden Atomsym-
bole kodiert, Mehrfachbindungen dagegen explizit angegeben. Seitenketten von
Molekulen werden in verschachtelbare Klammern gesetzt. Ringschlisse werden
durch eine eindeutige, paarweise Nummerierung der beteiligten Atome ermdog-
licht. Beispiele fur einfache SMILES-Ausdrlicke sind in ABbl6dargestellt.

O W

CCcccCcC C1CCCcCcC1 cl1cccccet

Hexan Cyclohexan Benzol

Abbildung 2.16: Beispiele fur die SMILES-Zeilennotation zur Kodierung von Mole-
kulen.

SMARTS Die SMARTS-Notation $Miles ARDbitrary Target Specificatipwurde von
der Firma DAYLIGHT (www.daylight.com entwickelt und stellt eine Erweite-
rung von SMILES fur Substruktursuchen dar. Hinzugefugt wurden fur beliebige
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Atomtypen stehende Wildcards)(und Listen von alternativen Atomtypen, wel-
che in eckigen Klammern notiert werden. Ein Nachteil von SMARTS ist, dass
Flexibilitat nur auf der Ebene von einzelnen Atomen maoglich ist. Es ist daher
z. B. nicht moglich, sogenannspacer(als Abstandshalter dienende Kohlen-
stoffketten) von variabler Ladnge zu definieren. Zwei beispielhafte SMARTS-
Patterns sind in Abl2.17abgebildet.

PR [CN,O]
SN EN O]

CCC*C[C,N,O] C1*C [C,N,0]CC1

Abbildung 2.17: Eine Kette und ein Ring in der SMARTS-Notation. Der Stern steht
fur ein beliebiges Atom, der Ausdruck in eckigen Klammern fir die Auswahl aus einer
Liste von Atomtypen.

2.4.8 Optimierung von Molekdlstrukturen

In diesem Abschnitt wird auf unterschiedliche Ansatze zur Evolution von Molekdl-
strukturen eingegangen. Die Einteilung erfolgt in erster Linie nach dem eingesetzten
Optimierungsverfahren (GA, ES oder GP). Dabei ist anzumerken, dass in der Literatur
oft auch nicht auf Bitstrings arbeitende Verfahren als GA bezeichnet werden. Diese
besonders im amerikanischen Raum anzutreffende Begriffsaufweichung wird hier bei-
behalten, sofern ansonsten ausreichend viele GA-Merkmale vorliegen. Es wird zudem
stets gesondert auf die jeweils gewahlte Kodierung der Molekulstrukturen hingewiesen
bzw. danach unterteilt.

Auf Verfahren, die die Bindungseigenschaften von Liganden innerhalb einer Rezep-
tortasche optimiererdé novo design wird an dieser Stelle nicht ndher eingegangen.
Ein Uberblick Uber dieses Gebiet wird beispielsweise vonLET et al. [GNM*94]
gegeben.

2.4.8.1 Zufallsgesteuerte Suche

Der wohl erste Versuch der Computer-gestitzten Generierung von Molekulstrukturen
wurde von DERRINGER& M ARKHAM [DM85] unternommen. Ziel war die Herstel-
lung eines Polymers mit gewtinschten Eigenschaften. Aus einer Menge von sieben
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funktionellen Gruppen wurden per Zufall Ketten von bis zu vier Gruppen zusammen-
gestellt. Lagen die additiv berechneten Eigenschaften nahe genug am vorgegebenen
Optimum, dann wurde die Struktur ausgegeben.

Schon wesentlich komplexer ist das vomLANKANTAN et al. [NBV91] vorgestellte
Verfahren. Auch hier wird Uber eine reine Zufallssuche ein Molekll aus Fragmen-
ten aufgebaut, das Ergebnis kann in diesem Fall allerdings auch nichtlinear sein. Aus
einer Menge von Fragmenten wird wiederholt zufallig eines ausgewahlt und durch Eli-
mination von Wasserstoffatomen an das bisher aufgebaute Molekil angeftigt. Das Ver-
fahren bricht ab, wenn ein vorgegebenes Molekilgewicht erreicht ist. Die generierten
Molekule werden schlieRlich auf ihre Ahnlichkeit zu einer Menge von Zielmolekiilen
getestet.

2.4.8.2 Evolution mit Genetischen Algorithmen

Das Problem einer rein durch den Zufall gesteuerten Suche ohne Beschrankung des
Suchraums besteht darin, dass die generierten Molekile in den meisten Fallen nicht
oder nur mit sehr grofsem Aufwand synthetisierbar sind. Eine entsprechende Beschran-
kung kann bei Optimierungsverfahren wie den GAs entweder direkt Gber die Kodie-
rung oder aufwandiger Gber Bestrafungsterme in der Bewertungsfunktion erfolgen.

Die folgenden Ansétze sind zum einen nach der Klasse der optimierbaren Molekiile
sortiert (z. B. Polymere), sofern das Verfahren nur fur diese Klasse geeignet ist. Bei
allgemeineren Verfahren, welche die Optimierung beliebiger Molekdlstrukturen erlau-
ben, wird nach der jeweiligen Kodierung eingeordnet.

Polymere Ziel der Arbeit von \ENKATASUBRAMANIAN et al.[VCC94, VCC9Y ist
die Optimierung der physiko-chemischen Eigenschaften von Polymeren. Diese
werden wahlweise in einer LISP-artigen Notation oder als lineare Aneinander-
reihung von einzelnen Atomen oder Substrukturen reprasentiert. Es werden funf
Mutations- und Crossover-Operatoren definiert. In grol3en Suchrdumen konn-
ten die durch ihre Eigenschaften vorgegebenen Zielstrukturen in acht von neun
Fallen gefunden werden.

Tripeptoide Die Optimierung von Tripeptoiden erfolgt beHERIDAN et al. [SK95
Uber die Kombination von Fragmenten. Diese werden Uber ihren Index kodiert
und in einem Bitstring reprasentiert. Es werden spezielle Mutations-Operatoren
verwendet, die die Ahnlichkeit von Fragmenten beriicksichtigen. Zur Bewertung
der Fitness eines Molekiils werdatom pairDeskriptoren als MaR der Ahn-
lichkeit zu einem Zielmolekul verwendet. Zudem werden mit Trend-Vektoren
die Deskriptorwerte mit einer biologischen Aktivitat korreliert.

Hexapeptide In der Arbeit von $NGH et al. [SAJ"96] wird die Fitness eines zu op-
timierenden Hexapeptids direkt Gber einen biologischen Test bestimmt. Die Ko-
dierung erfolgt Uber die Abbildung des Index der einzelnen Aminosauren auf
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jeweils 5 Bits des Bitstrings. Die Synthetisierung von 300 Hexapeptiden (aus
20° mdoglichen) in 5 Generationen deutet eine Steigerung der Fitness pro Gene-
ration an, der Versuch konnte allerdings nicht zu Ende geflhrt werden.

Kombinatorische Misch-Bibliotheken Bei dem von BROWN & M ARTIN [BM97]
vorgestellten Verfahren sind nicht einzelne Molekiile, sondern ganze Bibliothe-
ken (mixture librarieg das Ziel der Optimierung. Dementsprechend wird fur
alle an einem Substitutionspunkt einsetzbaren Fragmente ein eigenes Bit im Bit-
string reserviert, welches das Vorkommen des Fragments im Gemisch anzeigt.
Die Gesamtzahl der Molekiile ergibt sich dann durch die méglichen Fragment-
kombinationen. Als Fitness wird die Diversitat und die Dekonvolutionsfahigkeit
verwendet?

Kombinatorische Einzel-Bibliotheken Das Treffen einer Auswahl von einzeln zu
synthetisierenden Substanzen aus einer virtuellen kombinatorischen Bibliothek
ist das Ziel der Arbeiten von GLET et al. [GWBG99 GKW'02]. Dabei setzt
sich der Gencode aus den als Integer-Zahlen kodierten Indices der ausgewahl-
ten Fragmente zusammen. Die Gesamtgrof3e der Bibliothek ist Gber die Lange
des Gencodes vorgegeben. Die Optimierung kann nach mehreren Kriterien (wie
Diversitat,drug likenesggleichzeitig erfolgen.

SMILES Das von DDUGET et al. [DTGOQ vorgestellte Verfahren verwendet die
SMILES Zeilennotation zur Kodierung der Molektle. Insgesamt werden daftr
zwei Crossover- und 13 Mutationsoperatoren definiert. Bei einer Mutation wer-
den Fragmente, Aminosauren, Ringe oder funktionelle Gruppen eingefligt oder
geldscht, Ringe geschlossen oder einzelne Atome mutiert.

3D-Koordinaten Direkt auf der 3D-Struktur des Molekils arbeitet das Verfahren von
GLEN & PAYNE [GP9]. Dazu werden 2 Crossover- und 12 Mutationsoperato-
ren verwendet. Da in dem gewéhlten Ansatz die rdumliche Lage des Molekils
von Bedeutung ist, dienen drei der Mutationsoperatoren der Translation und Ro-
tation des Molekils und der Drehung um eine Bindung. Mit den anderen wer-
den Fragmente eingefligt oder geléscht, Ringe geschlossen oder gedffnet und
Atom- oder Bindungstypen mutiert. Ein Fragment besteht aus einer Substruktur,
die Uber Einfachbindungen mit dem Rest des Molekdls verbunden werden kann.
Bei der Berechnung der Fitness werden 15 Artenc@mstraintdeachtet. Eines
davon ist eindook-up tablemit chemisch instabilen Vierer-Atomketten.

Baumstruktur mit fester Topologie In dem Ansatz von GH & FOSTER[GFO(Q
werden die in eine Bindungstasche einzupassenden Liganden in Form einer fest
vorgegebenen Baumstruktur reprasentiert. Elternknoten haben drei Kinder, min-
destens zwei davon sind Terminalknoten. Jeder Knoten enthéalt eine von sieben

24 Die Dekonvolutionsfahigkeit ist ein MaR dafiir, ob sich das Molekiilgewicht des aktiven Bestand-
teils im Gemisch noch Gber massenspektroskopische Verfahren ermitteln lasst.
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maoglichen funktionellen Gruppen. Die feste Topologie erlaubt die Abbildung
des Baums auf einen Bitstring und den Einsatz von Standard-Operatoren. Die
Fitness wird anhand eines schematischen zweidimensionalen Modells der Bin-
detasche berechnet.

Genetischer Graph Von GLoBuUS et al. [GLW99, GLWO01] wird ein auf dem Mole-
kilgraphen arbeitendes Verfahren vorgestellt. Ein neu entwickelter Crossover-
Operator sorgt dafiir, dass die resultierenden Strukturen chemisch sinnvoll und
zusammenhéangend sind.

Binare Kodierung von Fragmenten Das von WEBER et al. [WWBG95 vorgestell-
te Verfahren optimiert die kombinatorische Synthese von 10 Isocyaniden, 40
Aldehyden, 10 Aminen und 40 carbozyklischen Sauren. Die Kodierung erfolgt
Uber den binarisierten Index des jeweiligen Fragments. Es werden die Standard-
GA-Operatoren verwendet. Aus den 160000 mdglichen Kombinationen wur-
de bei einer Populationsgrof3e von 20 bereits nach 16 Generationen Thrombin-
Inhibitoren mit/ Csy-Werten im submikromolaren Bereich gefunden. In der Un-
tersuchung vonULGEN et al. [IEBWOQO] wurden samtliche 15360 Kombina-
tionen einer 3-Komponenten-Reaktion synthetisiert und auf Trypsin-Inhibition
getestet. Die Daten erméglichten den Vergleich von verschiedenen Kodierungen
(binar, integer) der Fragmente. Es wurde gezeigt, dass grol3e Populationen fir
binarkodierte GAs von Vorteil sind, und das eine Integer-Kodierung eine héhere
Mutationsrate ben6tigt und bessere Ergebnisse als eine Binérkodierung erbringt.

Kodierung samtlicher Fragmente In dem von ®BBI & POPPINGER[GP99 be-
schriebenen Ansatz wird das Auftreten samtlicher Fragmente in einem Molekl
(bis zu einer gegebenen Lange) jeweils mit einem Bit im Bitstring kodiert. Da es
sehr viele solcher Kombinationen geben kann, wirdfelded fingerprintver-
wendet. Es wird nur der Standard-GA-Operator zur Rekombination verwendet,
die Diversitat wird durch Hinzufiigen zweier zufalliger Molekile pro Generation
erhalten. Das Ergebnis einer solchen Rekombination enthalt in der Regel wie-
derspriichliche Aussagen tUber vorkommende FragmenteGiCBber nichty),
so dass mit einer Tabu-Search Methode jeweils das ahnlichste Molekdl in einer
virtuellen kombinatorischen Bibliothek gesucht wird. Der entstehende hohe Re-
chenaufwand ist dabei immer noch gering im Vergleich zur Dauer der Synthese
des entstehenden Molekils. Das Verfahren ist in der Lage, Molekile mit hoher
Bindungsstérke zu finden, wobei die Erfolgsquote mit der Gro3e der kombina-
torischen Bibliothek ansteigt.

Weitere Ansétze aus dem Bereich der kombinatorischen Chemie sind in dem Uber-
sichtsartikel von VEBER [Web9§ zu finden.
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2.4.8.3 Evolutionsstrategien

Das von £HNEIDER et al. [SCH"00] vorgestellte Verfahren basiert auf einem Frag-
ment-Ansatz. Die im WDI enthaltenen Substanzen werden mit der RECAP-Methode
zerlegt, um moglichst ,wirkstoffahnliche* Fragmente zu erhalten. Diese kbnnen dann
mit elf Reaktionsschemas wieder kombiniert werden. Die Indizes der Fragmente wer-
den als reellwertige Zahlen kodiert und mit eiriér\)-Evolutionsstrategie optimiert.

Als Fitnessfunktion wird die mit Hilfe eines topologischen Pharmakophordeskriptors
(TOPAS) bestimmte Ahnlichkeit zu einem Templat-Molekiil verwendet. Diese ist tiber
die Paarhaufigkeiten von funf Atomtypen (Donor, Akzeptor, positiv oder negativ ge-
laden, lipophil) definiert. Molekiile, die zu grol3 sind oder zu viele Atome eines be-
stimmten Typs haben, werden mit zusatzlichen Straftermen belegt.

2.4.8.4 Simulated Annealing

Der von KvVASNICKA et al.[KP96] entwickelte Simulated Annealing-Ansatz arbeitet
entweder auf azyklischen Graphen (die Kodierung erfolgt tiber eine zam Rea76
entwickelte lineare Notation) oder auf allgemeineren zyklischen Graphen (kodiert Giber
eine Adjazenzmatrix). Es wird jeweils ein Mutationsoperator (bei SApalsubati-

on bezeichnet) definiert. Ziel ist die Optimierung von Alkanen hinsichtlich itter
NMR-Verschiebung ¢hemical shiff, bei der ein vorgegebener Wert erreicht werden
soll.

2.4.8.5 Genetische Programmierung

Bei dem von MCHBAR [Nac98 Nac0Q entwickelten Ansatz werden Molekile in
Form von Baumen kodiert. Dabei stehen in den Knoten die Verbindungstypen und
in den Blattern die Atomtypen. Es sind einfach- bis dreifach-Bindungen und insge-
samt 22 unterschiedliche Atomtypen vorgesehen. Wasserstoffatome werden explizit
angegeben. Ein spezieller, mit einem Index versehener ,Ringbindungs“-Atomtyp er-
moglicht die Definition von Ringstrukturen. Vertreter dieses Sondertyps mit dersel-
ben Indexnummer missen genau zweimal auftreten. Um dies sicherzustellen, werden
spezielle Mutations- und Rekombinations-Operatoren verwendet. Als Fitnesskriteri-
um dient die Ahnlichkeit zu einem oder mehreren Zielmolekiilen. Berechnet wird die-
se mit Hilfe des AhnlichkeitsmaRes vondE [Dic45] auf atom pairDeskriptoren.

Die Leistungsfahigkeit des Verfahrens hangt lawtdNBAR [Nac0Q stark von den

als Templat vorgegebenen Molekdlstrukturen ab: Je komplexer die Zielvorgabe, desto
haufiger endet die Suche in einem lokalen Minimum.
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2.5 Technische Standards

In diesem Abschnitt werden die zur Implementierung van\&:s eingesetzten tech-
nischen Standards CORBA und XML beschrieben. Bei beiden handelt es sich um
wohldefinierte, offene, Plattform-unabh&angige und von zahlreichen Firmen unterstitz-
te Standards. Die Einhaltung solcher Standards vereinfacht die Kommunikation zwi-
schen Programmen verschiedener Hersteller, sorgt fir eine langere Einsatzfahigkeit
eines Programmes und erhoht die Zugriffssicherheit auf erstellte Daten.

2.5.1 Der CORBA-Standard
2.5.1.1 Geschichtliche Entwicklung

Eine Eigenschaft von fast allen grol3eren Computer-Netzwerken, seien sie nun im In-
ternet oder in einem Firmen-internen Intranet angesiedelt, ist ihre Heterogenitat. Es
sind typischerweise Rechner von diversen Herstellern anzutreffen, auf denen Betriebs-
systeme wie Linux, Unix-Derivate und verschiedene Windows-Versionen laufen. Die
eingesetzten Applikationen sind ebenfalls von unterschiedlichen Herstellern in Spra-
chen wie Java, C, C++, Perl, Python oder gar COBOL implementiert. Falls eine Kom-
munikation zwischen Applikationen tGber das Netzwerk vorgesehen ist, so finden sich
auch hier eine Vielzahl von Mdglichkeiten, wie TCP/IP, Sockets é&temote Proce-

dure Calls(RPC).

Ausgehend von dieser Situation wurde im Jahr 19890bgct Management Group
(OMG) gegrundet, mit dem Ziel der Erstellung und Verbreitung von offenen, nicht-
proprietaren Standards zur Erstellung von verteilten Applikationen in heterogenen
Netzwerken. Die OMGwWww.omg.org hat sich seitdem mit mehr als 850 beteiligten
Firmen zu einem der weltweit gré3ten Software-Konsortien entwickelt.

2.5.1.2 Das OMA Referenz-Modell

Die Object Management Architectu(©@MA) stellt eine abstrakte Beschreibung der
verteilten Objektwelt aus der Sicht der OMG daxjj9q. Sie setzt sich aus den fol-
genden Komponenten zusammen:

e Object Servicesstellen grundlegende Schnittstellen bereit, welche die Entwick-
lung von CORBA-Anwendungen vereinfachen oder Uberhaupt erst erméglichen.
Als Beispiel sei eirlNaming Servicgenannt, der ein zentrales Verzeichnis von
Objektreferenzen verwaltet.

e Common Facilitiesstellen hoherwertige Schnittstellen mit Ausrichtung auf die
Endanwender zur Verfigung.


http://www.omg.org

KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 57

e Domain Interfacesstellen auf die Bedurfnisse von spezifischen Branchen aus-
gerichtete Schnittstellen bereit.

e Application Interfaces bezeichnen samtliche nicht-standardisierten Schnittstel-
len, welche von einzelstehenden Anwendungen angeboten werden.

Als zentrale Komponente dient dabei debject Request BrokdORB), mit dessen

Hilfe ein weitgehend transparenter Informationsaustausch zwischen auf unterschied-
lichen Plattformen befindlichen Client- und Server-Objekten ermdglicht wird. Seine
Eigenschaften werden im Rahmen des weit verbreitétnmon Object Request Bro-

ker Architectur CORBA) Industriestandards spezifizie@ilyj95.

2.5.1.3 Die Interface-Beschreibungssprache IDL

In derinterface Definition Languag@DL) werden die von einem CORBA-Objekt be-
reitzustellenden Methoden deklariert. Mit Hilfe eirlaaguage mappingwird die so
definierte Schnittstelle in eine konkrete Programmiersprache Ubertragen. Bisher exi-
stieren Abbildungen auf die Sprachen C, C++, Java, COBOL, Smalltalk, Ada, LISP
und Python, sowie auf die eigens definierte Skriptsprache ,IDLscript".

Eine der umfangreichsten Open-Source-Implementierungen des CORBA 2.3 Stan-
dards fur die Sprache C++ wurde vowBER & ROMER [PROQ unter der Bezeich-
nung MICO erstellt.

2.5.2 Der XML-Standard

Die eXtensibleMarkup Language(XML) ist als Projekt des VWRLD WIDE WEB
CoNsORTIUMS (W3C) enstanden und wurde von der XMLAKRKING GROUP spe-
zifiziert. Die Spezifikation von XML 1.0 wurde 1998 als Empfehlung publiziert und
im Jahr 2000 noch einmal Gberarbeiteiw.w3.org/TR/REC-xml.

Bei XML handelt es sich um eine Meta-Sprache, die zur Definition von sogenannten
Markup-Sprachen (wie beispielsweise XHTML) angewendet wird. XML stellt eine
Vereinfachung und weitgehende Teilmenge von SGML dar (vgl. Abschiit?. ).

Auf dem XML-Standard basierende Dateiformate sind dabei, sich in vielen Anwen-
dungsbereichen als bevorzugtes Ein- und Ausgabeformat von Applikationen durchzu-
setzen. Neben dem asynchronen Datenaustausch tber Dateien gewinnt auch die di-
rekte, synchrone Datentbermittlung tber SOAP-kompatible Web-Services stetig an
Bedeutung. Und auch im Bereich der internen Datenhaltung in der Persistenzschicht
von Applikationen kommt zunehmend XML zum Einsatz, entweder tber ein Objekt-
XML-Mapping oder Uber ein Datenbank-Managementsystem (DBMS) mit XML un-
terstitzender Funktionalitat.
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Ein wesentlicher Vorteil gegentber den zuvor meist eingesetzten proprietaren Binar-
formaten ist, dass die XML-Dateien auch fur Menschen lesbar und editierbar sind. Ein
Informationsverlust, wie er bei nicht mehr unterstitzten Binarformaten auftreten kann,
wird so verhindert. Ein bedeutender Nachteil liegt in der hohen Redundanz von XML-
Dateien, welche durch die sich standig wiederholenden 6ffnenden und schlieRenden
tagserzeugt wird. Durch einfache Lauflangen-basierte Komprimierungsalgorithmen
kann der Platzbedarf meist bereits auf ein Zehntel des urspriinglichen reduziert wer-
den, noch besser gelingt dies mit speziell fir XML-Dateien entwickelten Komprimie-
rungsverfahren.

2.5.2.1 Geschichtliche Entwicklung

Die vorwiegend im Verlagswesen eingeset&andard GeneralizedMarkup Lan-
guage(SGML) kann als Vorganger von XML angesehen werden. Die Entwicklung
von SGML begann bereits in den 60-70er Jahren des vorigen Jahrhur@ei®3]]
Seit 1986 ist SGML als ISO-Standard (ISO 8879:1986) definiert.

Auch SGML wurde bereits mit dem Ziel der langfristigen, plattformunabhangigen
Speicherung von grof3en Datenmengen in textueller Form entwickelt. Langfristig be-
deutet hier, dass die Daten auch auf Rechnern nachfolgender Generationen noch les-
bar sein sollen, auch wenn die Applikation, mit denen die Dateien urspriinglich erstellt
wurden, bereits nicht mehr verfligbar sind (Mgkp://xml.coverpages.org/sgml.himl

Die hohe Komplexitat von SGML verhinderte allerdings eine Ausbreitung auf weitere
Anwendungsbereiche, diese konnte erst mit dem vereinfachten XML-Standard erreicht
werden.

2.5.2.2 Die Struktur von XML-Dokumenten

XML-Dokumente sind hierarchisch aufgebaut, wobei die Schachtelung mit Hilfe von
tagserfolgt. Der Name und die Attribute eines Tags werden im Rahmedat@ment

type definition(DTD) festgelegt. Ein Tag kann entweder sofort wieder geschlossen
werden, oder er kann Text (und evtl. auch weitere Tags) umschlie3en und mit dem
End-Tag beendet werden.

2.5.2.3 Eigenschaften von XML

Im folgenden sind die wesentlichen Eigenschaften von XML aufgefiihrt. Dabei werden
auch verwandte Standards wie XSL mit einbezogen.

Trennung von Struktur und Darstellung Wahrend viele der in HTML vorhandenen
Tags die Darstellung (Formatierung und Layout) des Textes beschreiben, dienen
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die in XML-Dokumenten vorkommenden Tags ausschlie3lich der Strukturie-
rung des Dokuments. Da XML als Metasprache dem Benutzer die Definition
und damit die Sinngebung von Tags ermdglicht, kdnnen naturlich auch nur auf
die Darstellung bezogene Tags definiert werden (wie z. B. in XHTML). Insofern
ermoglicht XML die Trennung von Struktur und Darstellung, erzwingt sie aber
nicht. Eine Beschreibung der gewiinschten Darstellung der Inhalte kann dann
in einem zweiten Schritt mit Hilfe volCascadingStyle Sheets(CSS) oder ei-

ner XSL-Transformation erfolgen. Wahlweise (z. B. bei sehr komplexen Daten)
kann fur die Darstellung auch ein spezialisierter Viewer oder die erzeugende
Applikation selber eingesetzt werden.

Lesbarkeit XML-Dokumente sind sowohl fur den Menschen als auch fur Applika-
tionen prinzipiell les- und auswertbar, sofern sie wenigstens wohlgeformt sind.
Somit wird sichergestellt, dass einmal erstellte Daten auch nach einem Verlust
der erstellenden Applikation noch weiterverarbeitet und in andere Formate kon-
vertiert werden konnen.

Plattformunabhangigkeit Diese ist durch die explizite Angabe der verwendeten Zei-
chenkodierung bei XML-Dokumenten gewahrleistet. Dadurch ist der Einsatz
auch nicht auf eine bestimmten Sprache oder Kulturkreis beschréankt. Die Ver-
arbeitung von Inhalten in z. B. japanischer oder chinesischer Sprache ist durch
Wahl einer geeigneten Kodierung problemlos méglich. Voraussetzung dafur ist
naturlich, dass die verarbeitende Applikation die gewahlte Zeichenkodierung
unterstitzt, also z. B. Unicode-fahig ist. Seit XML 2.0 kbnnen auch die Tags
selber in beliebigen Kodierungen definiert werden. Allerdings stehen z. B. in ja-
panischen Kaniji definierte Tags einer universellen Lesbarkeit im Weg, so dass
hiervon meist abzuraten ist.

2.5.2.4 Die Formatierungssprache XSL

Die eXtensibleStylesheet. anguage(XSL) ist eine XML-Applikation, die zur Trans-
formation von XML-Dokumenten in andere Formate eingesetzt wird. Die Beschrei-
bung dieser Transformationen erfolgt dabei mit Dokumenten im XSLT-Format. M6g-
liche Ziele dieser Transformation sind:

Transformation nach XHTML Das Ergebnis dieser Transformation kann direkt in
einem Web-Browser dargestellt werd@Meben der Textformatierung kann bei
dieser Transformation auch nicht bendtigte Information ausgelassen oder anders
angeordnet werden. So konnte z. B. flr verschiedene Benutzergruppen jeweils
ein eigenes XSLT-Dokument zur Verfligung gestellt werden.

2Da die Ausgabe einer XSL-Transformation nicht unbedingt selber im XML-Format sein muss, kann
wahlweise auch ein auf einen bestimmten Web-Browser zugeschnittenes HTML-Dokument erstellt wer-
den.
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Transformation in ein anderes XML-Format Ermoglicht den Austausch von Daten
zwischen Applikationen, die verschiedene XML-Formate verwenden. Zur Kon-
vertierung der XML-Dokumente reicht im Idealfall die Definition eines XSLT-
Dokuments au$® Dies ist ein Fortschritt gegenliber der Konvertierung von pro-
prietéaren Binarformaten, fur die in jedem Fall ein spezialisiertes Konvertierungs-
programm bendtigt wurde.

Transformation in ein proprietares Textformat Ermdglicht den Austausch von Da-
ten zwischen einer XML-basierten Applikationen und Applikationen, die eige-
ne Textformate verwenden. Ob eine Konvertierung mit XSLT mdglich ist, h&ngt
hierbei stark von der Struktur des Zielformates ab.

2.5.2.5 Ein XML-Standard fiir modellbildende Verfahren

Mit der Predictive Model Markup Languag®MML) lassen sich die Ergebnisse der
Berechnungen von modellbildenen Verfahren zwischen Applikationen verschiedener
Hersteller austauschen. Dabei werden die folgenden Verfahren unterstitzt:

Neuronale Netze (MLP und RBF)

Cluster-Verfahren (zentrums- und verteilungsbasiert; auch Kohonenkarten)

Regression (linear, polynomial und logistisch; auch multivariate Regression)

Naive Bayes-Verfahren

Entscheidungsbaum-Verfahren

Assoziationsregel-Verfahren

Sequenzbasierte Verfahren

Der Standard wurde 1997 an demIWWERSITY OF ILLINOIS entworfen und wird

seit 1998 in einem prominent besetzten Industriekonsortium namers MINING

GRrouP (www.dmg.org weiterentwickelt. Seit der aktuellen Version 2.1 erfolgt die
Spezifikation des Standards Uber XML Schemas. Da die Schema-Definitionen fir die
vollstandige Beschreibung eines gultigen PMML-Dokuments nicht ausreichen, wer-
den in einer zusatzlichen formlosen Spezifikation weitere Anforderungen aufgefihrt.
Der Standard lasst sich an zahlreichen Stellen mit eigenen Tags erweitern. Neue Attri-
bute kbnnen zu bestehenden Tags hinzugefligt werden, solange eine Namenskonventi-
on eingehalten wird. Nur eine Untermenge des Standaade (eaturesfir eines der

oben genannten Verfahren wird als Konformitatskriterium verlangt.

26 Dieser Idealfall ist nicht gegeben, wenn z. B. im einem XML-Dokument numerische Daten ent-
halten sind, die in irgendeiner Form umgerechnet werden missen.
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An dem an sich sehr sinnvollen PMML-Standard lassen sich die folgenden Schwach-
punkte bzw. potentiellen Probleme identifizieren:

e Es wird nur ein Teil der bekannten modellbildenden Verfahren unterstitzt (es
fehlen bespielsweise dieupport Vector Machings

¢ Die unterstutzten Verfahren werden teilweise recht willkiirlich zusammengefasst
(so werden Kohonenkarten als reine Cluster-Verfahren behandelt).

o Nur fertig trainierte Modelle kdnnen im Rahmen des Standards beschrieben wer-
den, nicht aber die verwendeten Eingabeparameter oder Besonderheiten des je-
weiligen Lernverfahrens.

e Der Standard ist relativ weich, da eine Implementierung selbst dann noch kon-
form ist, wenn sie nur die minimal geforderteare featureaimsetzt, diese aber
mit eigenen Attributen und Tags erweitert.

Letztendlich fuhren diese Schwéchen von PMML die Tatsache vor Augen, dass die
zahlreichen und sehr diversen modellbildenden Verfahren nur schwer und nicht ohne
Reibungsverluste in einem umfassenden Standard zusammengefasst werden kénnen.
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Kapitel 3

Das SOLVES Programmsystem

In diesem Kapitel wird das im Rahmen dieser Arbeit implementierte Programmsys-
tem SOLVES beschrieben. Die sich aus der Ausgangslage ergebenden Anforderun-
gen werden im folgenden aufgezahlt. Hieraus ergeben sich eine Anzahl von Design-
Entscheidungen, die den detailliert beschriebenen Aufbau des Systems beeinflussen.
Schlie3lich wird diskutiert, welche der Eigenschaften van\&s sich gegenuiber ver-
gleichbaren Systemen hervorheben und daher als Alleinstellungskriterium angesehen
werden kénnen.

3.1 Ausgangslage

Fur die Auswertung von Datensatzen, beispielsweise mit dem Ziel der Klassifizierung
oder der numerischen Vorhersage von Messgréf3en, steht heutzutage eine grof3e Aus-
wahl von potentiell erfolgreichen Methoden zur Verfliigung. Neben den klassischen,
auf eher einfachen statistischen Zusammenhangen beruhenden Verfahren haben sich
in den letzten Jahren besonders Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens
und der evolutionéaren Optimierung etabliert.

Dabei ist jedoch zu beobachten, dass bisher kein einzelnes Verfahren samtliche zuvor
bereits existierenden Methoden ersetzen oder gar verdrangen konnte. Fir eine bisher
unbekannte Problemstellung muss vielmehr stets von neuem gepruft werden, welches
der zur Verfigung stehenden Verfahren am besten geeignet ist. Je nach eingesetztem
Verfahren miissen dann noch weitere nachgeordnete Probleme geldst tverden.

Im Zunehmen begriffen ist auch die Anzahl der Kombinationen von verschiedenen
Verfahren. So kann die erwahnte Netz-Topologie mit einem Genetischen Algorithmus
optimiert werden. Dieses Verfahren kann wiederum mit einer Selektion der Eingabe-
variablen kombiniert werdenYHO1]. Dieses Beispiel soll die vielfaltigen sich erge-
benden Mdglichkeiten andeuten.

1Zum Beispiel, welche Topologie fiir ein Neuronales Netz gewahlt werden soll.
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Das Ziel der Entwicklung von &LVES ist es, dem in den Anwendungsgebieten der
oben genannten Verfahren arbeitenden Praktiker ein Werkzeug in die Hand zu geben,
welches die einfache und flexible Zusammenstellung solcher Kombinationen ermaég-
licht. In diesem sollen moglichst viele unterschiedliche Methoden aus dem Bereich
des maschinellen Lernens und der evolution&dren Optimierung, aber auch andere klassi-
sche oder anwendungsbezogene Methoden als Module integrierbar sein. Ein wichtiger
Punkt ist hierbei die gemeinsame, einheitliche Benutzungsoberflache.

3.2 Anforderungen und Entwurf

In diesem Abschnitt werden die Anforderungen an ein verteiltes, auf dem Workflow-
Paradigma basierendes System im Anwendungsbereich der pharmakologischen For-
schung dargelegt. Diese Anforderungen wurden gemeinsam mit den im SOL-Projekt
beteiligten Industriepartnern herausgearbeitet.

(A1) Integrierte Benutzerschnittstelle Die Vielzahl der im Wirkstoffdesign einge-
setzten Methoden soll unter einer einzelnen, alle Methoden integrierenden Be-
nutzungsoberflache zusammengefasst werden. Diese Vereinheitlichung soll die
Einarbeitungszeit verkiirzen und die Anwendung der Methoden erleichtern.

(A2) Modularer Aufbau Jede Methode soll in einem Modul zur Verfliigung stehen.
Diese Module sollen einzeln oder in Kombination aufgerufen werden kénnen.
Als Ein- und Ausgabe werden sowohl einfache Datentypen, als auch komplexe,
zusammengesetzte Datentypen bendtigt.

(A3) Flexibilitat Die Abfolge, in denen die Module aufgerufen werden (im folgen-
den als Prozesskette odeorkflowbezeichnet), soll nicht fest vorgegeben sein.
Anderungen das Workflows sollen mdglichst wenig Aufwand erfordern.

(A4) Erweiterbarkeit Das Gebiet der Wirkstoffsuche entwickelt sich in kurzen In-
novationszyklen weiter, so dass bereits nach wenigen Monaten neue Methoden
hinzukommen und andere nicht mehr gefragt sein kénnen. Das Hinzufiigen neu-
er Module soll daher einfach und auch fur einen Pharmaforscher méglich sein.
Es soll keine Einschréankungen beziglich der méglichen Funktionalitat neuer
Module geben.

(A5) Plattformunabhéangigkeit Das entwickelte Programm soll auf allen in der Phar-
maforschung eingesetzten Plattformen lauffahig sein. Zu den verwendeten Platt-
formen z&ahlen Microsoft Windows, SUN Solaris, zunehmend Linux und in ab-
nehmenden Mal3e auch SGI IRIX.

2 Ein einfacher Datentyp kann beispielsweise aus einem ganzzahligen Wert bestehen, ein komplexer
Datentyp kann z. B. einen kompletten Klassifizierungs-Datensatz umfassen.
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(A6) Verarbeitung grofRer DatenmengenDie Anzahl der in Pharmafirmen vorlie-
genden chemischen Substanzen bewegt sich im Bereich0oBrganzt werden
diese durch die kombinatorisch zuganglichen ,virtuellen Substanzen®. Zu jeder
Substanz missen Tausende von berechneten oder experimentell ermittelten Zah-
lenwerten verwaltet werden kénnen.

(A7) Verteilung der Berechnungen Neben den typischerweise fiir die Aufgabenstel-
lungen des Wirkstoffdesigns eingesetzten Multiprozessor-Rechnern stehen den
Mitarbeitern auch zunehmend leistungsfahige Arbeitsplatzrechner zur Verfi-
gung. Berechnungen sollen daher auf einem Arbeitsplatzrechner zusammenge-
stellt und gestartet werden kénnen und dann auf den Multiprozessor-Rechnern
ausgefuhrt werden, wobei weitere freie Rechenkapazitaten je nach Bedarf einbe-
zogen werden sollen. Die Notwendigkeit der Verteilung ergibt sich auch aus der
Tatsache, dass einige der eingesetzten Module nur auf ganz bestimmten Plattfor-
men zur Verflgung steheh.

(A8) Nachvollziehbarkeit der BerechnungenGerade im Bereich der pharmazeuti-
schen Forschung ist es wichtig, dass sich alle fuir eine Berechnung maf3geblichen
Parameter auch noch Monate oder Jahre spéter nachvollziehen lassen. Daher soll
eine Mdglichkeit zur permanenten und langfristigen Datenspeicherung vorhan-
den sein.

(A9) Anbindung an bestehende DatenbankenTypischerweise liegen in Pharmafir-
men bereits umfangreiche Datenbanksysteme vor, in denen Informationen Uber
chemische Substanzen, HTS-Laufe, kombinatorische Bibliotheken usw. abge-
legt sind. Ein Zugriff auf diese Datenbanken soll gewahrleistet sein, woflr die
Féahigkeit zur Anpassung an unterschiedliche Datenbankschemata eine Voraus-
setzung ist.

Bei der Auswertung der Anforderungen fallt auf, dass sich diese gegenseitig beeinflus-
sen und teilweise auch widersprechen. Im folgenden werden einige der sich ergeben-
den Gegensatzpaare aufgefuhrt:

Bedienbarkeit vs. Flexibilitat: Eine grol3e Flexibilitat fihrt zu einer vergleichsweise
hohen Komplexitat der Benutzungsoberflache. Mit der Anzahl der Kombinati-
onsmaoglichkeiten der Module erh6ht sich auch fast zwangslaufig die Anzahl
maglicher Fehlerquellen.

Grol3e Datenmengen vs. Verteilung:Die Verteilung der Berechnungen erfordert den
Transport der benotigten Daten auf den Zielrechner. Bei grol3en Datenmengen
stellt sich die Frage, wie der zwangslaufig entstehende Overhead reduziert wer-
den kann.

3 Beispielsweise ist eines der Programme zur Berechnung von Deskriptoraye (iN PLUS von
TODESCHINI (www.disat.unimib.it/chm) nur fir das WNDOws-Betriebssystem erhéltlich.
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Integration vs. Erweiterbarkeit: Die geforderte Integration der vorhandenen Me-
thoden (A1) ist nur durch Definition von gemeinsamen Schnittstellen moglich.
Diese konnen die zukiunftige Erweiterbarkeit (A4) einschranken, da sie auch fur
spater hinzuzufligende, bisher unbekannte Methoden verbindlich sind.

Im folgenden werden einige der grundsatzlichen Design-Entscheidungen aufgefihrt
und begrindet, die im Vorfeld der Implementierung varL$es getroffenen wurden.

Die in Klammern gesetzten Zahlen stellen dabei jeweils Verweise auf die entsprechen-
den Anforderungen dar.

Java als Programmiersprache Der geforderte modulare Aufbau (A2) legt die Wahl
einer objektorientierten Programmiersprache nahe. Im Vergleich zwischen Java
und C++ besticht Java durch die héhere Plattformunabhéngigkeit (A5), beson-
ders in Bezug auf die Benutzungsoberflache (Al).

CORBA als Middleware Aus der zweiten Anforderung folgt auch hier die Beschran-
kung auf objektorientierte Methoden der Rechnerkommunikation. Im Vergleich
von CORBA und DCOM wird wegen (A5) der offenere Standard CORBA be-
vorzugt. Gegenuber der Java-spezifischen Losung RMI hat CORBA den Vorteil
der Unabhé&ngigkeit von der Programmiersprache, was die Erweiterbarkeit (A4)
auf der Modulebene erhéht. Zudem l&sst sich so bereits vorhandener, in unter-
schiedlichen Programmiersprachen vorliegenegacy codédeichter einbinden.

XML als Datenablageformat Die in (A8) geforderte langfristige Datenspeicherung
wird durch die Verwendung des XML-Standards erméglicht. Beim Einsatz von
XML mit groRen Datenmengen (A6) lassen sich Probleme in Bezug auf Haupt-
und Festplattenspeicherplatz voraussehen, so dass zusatzlich Strategien zur Da-
tenreduktion erforderlich werden.

Verwendung des Workflow-Paradigmas Aus den Anforderungen (A3) und (A4) er-
gibt sich, dass dem Benutzer die Zusammenstellung der Abfolge der Berechnun-
gen selbst zu lUberlassen ist. Daher werden die Module in der Benutzungsober-
flache als graphische Elemente dargestellt, deren Ein- und Ausgabeparameter
der Benutzer interaktiv miteinander verbinden kann.

3.3 Die Software-Architektur von SOLVES

In diesem Abschnitt wird der programmiertechnische Aufbau vonv&s beschrie-
ben. Auf die graphische Benutzungsoberflache wird in AbscBrittingegangen.
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3.3.1 Ubersicht

Aus Sicht der Software-Architektur wurde bedS/ES ein sogenanntar-tier Aufbau
gewahlt. Wahrend bei dem weit verbreiteten 3-Schichten-Aufbau zwischen Préasen-
tations-, Geschaftslogik- und Persistenzschicht unterschieden wird, sindbet S

neben einer Prasentationsschicht (der Benutzungsoberflache) mehrere Arten von Ser-
vern vorhanden. Diese werden mit Hilfe eines Server-Managers verwaltet und greifen
jeweils auf eigene Datenquellen zu. Neben den spezialisierten Servern (wie dem Ar-
chivserver), die meist nur einmal vorhanden sind, kann letztlich auch jedes einzelne
Modul des Workflows als eigener Server betrachtet werden. Dies ermdglicht zum Bei-
spiel, dass die Berechnungen innerhalb einer Prozesskette auf unterschiedlichen Rech-
nern ablaufen kénnen, ohne dass der Benutzer etwas von dieser Verteilung der Be-
rechnungen bemerkt. Andererseits erhdhen sich dadurch auch die Anforderungen an
den nachfolgend vorgestellten Workflow-Manager, da mit zunehmender Verteilung der
Overhead der Datenuibermittlung zunimmt. Dieser kann bei grol3en Datensatzen zum
geschwindigkeitsbestimmenden Element der Gesamtlaufzeit der Prozesskette werden.
Durch entsprechende Caching-Mechanismen kann dieses Verhalten reduziert und in
manchen Fallen ganz vermieden werden.

3.3.2 Server und Module

Die nachfolgend aufgeflhrten spezialisierten Server-Arten werden im folgenden oft
auch nur kurz als ,Server* bezeichnet. Demgegenuber stehen die ,Module” eines
Workflows, welche auch eine gewisse Server-Charakteristik aufweisen. Beide werden
vom Server-Manager verwaltet, wobei die Module mehrfach vorhanden sein kénnen.

3.3.3 Der Server-Manager

Neben der Verwaltung von Servern und Modulen tibernimmt dieser auch einige grund-
legende Funktionen eines Naming-Service. Ein solcher haufig bei CORBA-Applika-
tionen zum Einsatz kommender Service stellt die Verbindung zwischen den verteilten
Objekten einer Applikation her. So kann der Server-Manager beispielsweise die Ver-
bindung zwischen einer als Client ablaufenden\&s-Instanz zu einer der aktuell im
Server-Modus ablaufenden und frei zur Verfiigung stehenden Instanz herstellen. Der
hierfir notwendige Austausch des sogenannten I@Rsr¢perable reference strinys
erfolgt Uber eine beiden Seiten bekannte Datenquelle, genauer gesagt lUber eine Ta-
belle in einer Datenbank. Diese Vorgehensweise hat sich als flexibler erwiesen als
der Austauch der IORs Uber ein Dateisystem oder eine Internetadresse. Zudem kann
ein konkurrierender Zugriff mit Hilfe von Datenbank-Transaktionen geregelt werden.
Beiden Seiten wird hierbei ein schreibender Zugriff gewahrt, wodurch eine Pflege der
eventuell bereits wieder veralteten IORs einfach implementiert werden kann: Versucht
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ein Client vergeblich, sich mit einem der aufgelisteten Server zu verbinden, so kann
dieser den Eintrag dieses moglicherweise abgesturzten Servers entfernen. Umgekehrt
mussen die im Server-Mode ablaufenden Instanzen prufen, ob der von ihnen hinter-
legte Eintrag in die IOR-Liste noch vorhanden ist.

3.3.4 Der Archiv-Manager

Wahrend sich der Server-Manager um die Verwaltung der Funktionalitat (also der dy-
namischen Bestandteile) kimmert, stehen beim Archiv-Manager die Daten (und somit
die statischen Bestandteile) im Vordergrund. Alle Daten werden dabei grundsatzlich in
Form von CORBA-Objekten verwaltet. Diese stellen lediglich eine gewisse Zugriffs-
logik zur Verfugung (ahnlich wideansin Java). Der statische Aspekt dieser Daten
liegt darin begriindet, dass die Datenobjekte nach der Erstélhiogt mehr abge-
andert werden konnen. Dies ist notwendig, damit die (aus diesem Grund recht grob
granularen) Berechnungen einer Prozesskette jederzeit wieder nachvollzogen werden
konnen. Die einzige erlaubte Anderung besteht darin, ein nicht mehr benétigtes Zwi-
schenergebnis vollstéandig zu I6schen (z. B. in einer Optimierungsschleife). Diese Her-
angehensweise hat einerseits Nachteile: Bei einer naiven Umsetzung wirden grol3e
Datenmengen akkumuliert werden, die irgendwann auch den Rahmen der Datenabla-
gen sprengen wirden. Die nachfolgend beschriebene Losung dieses Problems erhéht
wiederum den Verwaltungsaufwand. Andererseits lassen sich auch Vorteile identifi-
zieren: Lokale Caching-Strategien kbnnen eingesetzt werden, bei denen ein Abgleich
mit dem zentralen Datenspeicher (z. B. Uber einen Broadcast oder einen Listener-
Mechanismus) nicht notwendig ist, da einmal angelegte Datenobjekte im Cache stets
ihre Aktualitat behalten.

Die Datenobjekte werden im folgenden auch @ddgasetsbezeichnet, da sie jeweils

eine Ansammlung von Daten beinhalten, die in einem gewissen Sinnzusammenhang
stehen (z. B. einen Klassifizierungsdatensatz oder eine Kohonen-Karte). Diese beste-
hen wiederum aus sogenannten Datenelementen (DE). Hierbei handelt es sich um
mehr oder wenige primitive Datentypen, die fur sich genommen meist keine Bedeu-
tung mehr aufweisen. Daten-Elemente besitzen einen Datentyp (string, double, int,
...) und eine Dimension (Skalar, Matrix, ...). Sie werden in den Datasets in Form von
Referenzen verwaltet, wobei hier als weiteres, die Struktur des Datensatzes beschrei-
bendes Merkmal noch die Kardinalitat (einfach, mehrfach oder mindestens einmal vor-
handen) hinzukommt. Neben diesen primitiven Datenelementen kénnen auch beliebig
komplexe oder auf gewisse Anwendungen spezialisierte DE erstellt werden. So wird
ein SoLvES-Workflow beispielweise in einem eigenen DE verwatt&iir solche spe-
zialisierten DE muss jeweils eine separate XML-Formatierung festgelegt und imple-

4 Eine erfolgreiche und vollstandig abgeschlossene Erstellung eines Datenobjektes wird durch ein
Flag markiert.

5 Ein interessanter Nebenaspekt hiervon ist, dass dadurch auch Prozessketten denkbar werden, die
wiederum Prozessketten verarbeiten, z. B. um sie zu optimieren.
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mentiert werden, sie besitzen also jeweils ein eigenes, wenn auch meist eher kleines
XML-Format.

Der Vorteil dieses zweistufigen Aufbaus von Datenobjekten liegt nun darin, dass ei-
ne ,Wiederverwertung” von bereits bestehenden Datenelementen mdglich ist. In der
Regel geschieht dies bei der Zusammenstellung der Ergebnis-Datensatze eines Mo-
duls. Wenn manche Bestandteile der Eingabe-Datensatze unveréandert in die Ausgabe
flielBen, so mussen hierfur keine neuen DE erstellt werden. Dies ist z. B. der Fall bei
der Vorverarbeitung von Datensatzen, bei der Aufteilung in Trainings- und Testdaten
oder bei der Selektion von Deskriptoren. Theoretisch wére es auch méglich, zu einem
friheren Zeitpunkt erstellte DE zu reaktivieren, wenn diese genau denselben Inhalt
aufweisen (z. B. Uber die Berechnung von Hash-Codes). Allerdings dirfte dies bei den
typischerweise bearbeiteten grof3en, meist reellwertigen DE den Aufwand nur selten
lohnen.

3.3.5 Der Workflow-Server

Der Workflow-Server dient zur Verwaltung von einer oder mehreren Prozessketten.
Diese sind wiederum aus Modulen, Datenobjekten, den dazwischen bestehenden Ver-
bindungen und weiteren sogenannten Workflow-Objekten (wie z. B. Kommentarfel-
dern) aufgebaut. Es kdnnen mehrere Prozessketten gleichzeitig ablaufen, wobei fur
jedes Modul der aktuelle Zustand mitverfolgt wird. Beispiele fir mdgliche Zustan-
de sind ,bereit”, ,fehlende Eingabedaten®, ,fehlerhafter Abbruch® oder ,erfolgreich
beendet”. Die Ausfuihrung der Prozessketten erfolgt nach einem einfachen, runden-
basierten Schema. In jeder Runde werden alle Module gestartet, die im Zustand ,be-
reit* sind. Die nachste Runde beginnt, sobald sich der Zustand eines der laufenden
Module andert. Das Ende der Ausfiilhrung kommt, wenn das letzte laufende Modul
seinen Zustand geéndert hat (auf ,beendet” oder ,Fehler”), aber kein Modul dadurch
in einen startbereiten Zustand gewechselt ist (z. B. weil inzwischen fehlende Einga-
bedaten bereitgestellt wurden). Anzumerken ist, dass innerhalb der Standard-Module
keine Schleifen auftreten dirfen. Zwar wére eine Einfuhrung von Schleifen prinzipiell
denkbar (z. B. Uber Z&hler in den Modulen, die nur eine bestimmte Anzahl von Starts
zulassen), die Ausfihrung Uber das beschriebene rundenbasierte System ware jedoch
viel zu ineffizient (man denke nur an die tausendfach durchlaufenen Optimierungs-
schleifen von Evolutionaren Algorithmen). Aufgrund dieser Uberlegungen wurde ein
spezieller Modultyp eingefiihrt (das sogenannte Kontroll-Modul), welcher eine effizi-
ente Ausfiihrung von Schleifen erméglicht.

3.3.6 Der Application Domain-Server

Der Application Domain-Server stellt Daten aus dem jeweiligen Anwendungsgebiet
von SOLVES zur Verfigung. Im Gegensatz zu den im Archiv verwalteten Datensatzen
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handelt es sich hierbei um Eigenschaften der untersuchten Studienobjekte (hier auch
als entitiesbezeichnet), auf welche jeweils Uber eine eindeutige Numidenti(fier
zugegriffen werden kann. Im Falle des pharmakologisch-chemischen Einsatzgebietes
handelt es sich bei den untersuchten Objekten um Molekdlstruktureinglen Eigen-
schaften der Molekile um bereits im Vorfeld berechnete oder experimentell bestimmte
Deskriptorwerte. Im Allgemeinen kann davon ausgegangen werden, dass solche Infor-
mationen Uber das Anwendungsgebiet bereits vorliegen; schlieRlich werden zumindest
von Firmen selten vollig neue Betatigungsfelder in Angriff genommen. Hierbei kann
es sich dann entweder um Sammlungen von mehr oder weniger strukturierten Dateien
(z. B. um manuell gepflegte Excel-Dateien) handeln, welche dann aufbereitet und in
ein von DLVES vorgegebenes Datenbankschema importiert werden mussen. Haufig
liegen diese Daten aber auch bereits konsolidiert in Form von Datenbanken vor. In
diesem Fall muss ein Adapter bereitgestellt werden, welcher auf die jeweilige Quell-
datenbank zugreifen kann. Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein konfigurierbarer ,uni-
verseller* Adapter erstellt, der bei einfach gehaltenen, flachen Tabellenstrukturen der
Quelldatenbank zum Einsatz kommen kann. In den meisten Fallen wird der Adapter
jedoch eigens implementiert werden mussen.

Der Vorteil einer solchen Anbindung von anwendungsspezifischen Datenbanken an

SOLVES liegt darin begrindet, dass Datensatze nun direkt zusammengestellt werden

konnen. Uber Eigenschaftsfilter lassen sich Untermengen von Studienobjekten defi-

nieren! welche dann z. B. zur Erstellung eines Klassifizierungsdatensatzes verwendet

werden kdnnen. Auch eine Erganzung von bereits bestehenden Datensatzen um wei-
tere Eigenschaften ware denkbar. Je nach Anwendungsgebiet kann die anwendungs-
spezifische Datenbank auch zur Generierung von graphischen Abbildungen der Stu-

dienobjekte eingesetzt werden. Die Struktur der untersuchten Molekule lasst sich bei-

spielsweise zwei- oder dreidimensional visualisieren, wenn diese in einem bekannten

Format in den Datenbanken vorliegt.

3.3.7 Definition von Parametern

Parameter stellen das Bindeglied zwischen den Modulen dar. Jedes Modul besitzt einen
oder mehrere Ein- und Ausgabeparameter, die wegen der potentiellen Verteilung der
Module auf mehrere Rechner Uber das CORBA-Protokoll ibertragen werden. Parame-
ter werden in IDL als Strukturstruct) definiert, deren Elemente in Tab.1 aufge-
listet sind. Das wichtigste Element ist dabei das ,value“-Feld vom aiyp Dieser
Typ zeichnet sich dadurch aus, dass er beliebige andere IDL-Datentypen enthalten

6 Genauer gesagt um sogenannte ,kleine Molekigetdll moleculesSMOL), welche als Liganden
eines Rezepters dienen kdnnen. Erganzend dazu kdnnten auch Listen von gréReren Molekulstrukturen
(Rezeptoren bzw. Proteine) verwaltet werden.

” An Stelle der uibergreifenden Bezeichnung ,Studienobjekt* wird im folgenden auch 6fter konkret
von ,Molekilen* gesprochen, wobei stets auch andere Arten von Studienobjekten mit eingeschlossen
sein sollen.
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Beschreibung |

Element-Namg IDL-Typ

name string | Innerhalb eines Moduls eindeutiger
Name, nur serverseitig verwendet.
description string | Kurze Beschreibung des Parameters,

wird dem Benutzer angezeigt.
isinputType boolean | Gibt an, ob der Parameter zur Ein-
oder zur Ausgabe verwendet wird.
isControlled | boolean | Gibt an, ob es sich um einen sqg.
.kontrollierten* Parameter handelt.
isLinkable boolean | Gibt an, ob der Parameter gerade @als
~verlinkbar® exponiert ist.
relationName | string | Wird belegt, wenn der Typ dieses Pa-
rameters mit dem eines anderen|in
Beziehung steht.
value any Bestimmt anfangs Uber den Defaul
Wert den Datentyp, enthalt danach
den jeweils aktuellen Wert.

—
]

Tabelle 3.1: Die Elemente einer Parameter-Struktur

kann. Im ,value“-Feld wird somit der eigentliche Wert des Parameters transportiert.
Es dient gleichzeitig zur Festlegung des Parametertyps. Daher muss bei der Erstellung
eines neuen Parameters fur dieses Feld immer ein Default-Wert angegebenen werden.
Das Feld ,isControlled” gibt an, ob ein Parameter flr den Aufruf eines kontrollierten
Moduls verwendet wird. Die Bedeutung des Feldes ,relationName* wird in Abschnitt
3.3.8erlautert.

Die folgende Aufzahlung beschreibt die bisher vorhandenen Parametertypen. Bis auf
die primitiven, bereits in IDL vorhandenen Datentypen und dem Datensatz-Typ sind
alle Uber jeweils eine IDlstruct mit entsprechenden Elementen definiert worden.

Primitive Datentypen: Dazu z&hlen die bereits in IDL zur Verfigung stehenden Da-
tentyperboolean, float, double, short, long undlong long.8

Beschrankte Datentypen: Die DatentyperConstrainedLong und Constrained-
Double enthalten jeweils obere und untere Grenzwerte fur den gultigen Werte-
bereich. Die Verwendung der beschrénkten Datentypen ist gegentiber den primi-
tiven vorzuziehen, da die Grenzwerte automatisclrcaisstraintsin eine Opti-
mierung tbernommen werden kénnen.

8 Die in IDL definierten Typeriong und long long werden in Java auf die Datentypent und
long abgebildet.
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Einfache Listen: Dabei handelt es sich um ein Array eines vorgegebenen Datentyps
mit variabler Lange. Definiert wird es beispielsweise (##@juence<double>.’

Auswabhllisten: Der DatentypSelectionList enthalt eine Liste von Optionen, aus
der genau eine ausgewahlt werden kann.MiietiSelectionList l&sst dage-
gen die Auswahl von mehreren Optionen zu. Bei P@rameterSelection-
List ist jeder Option zuséatzlich eine Liste von Parametern zugeordnet. Dies
bewirkt, dass in der Benutzerschnittstelle jeweils nur die der aktuellen Auswahl
zugeordneten Parameter sicht- und editierbar sind.

Bezeichnerlisten: Bei dem DatentyplamedDoubleList wird fur jeden enthaltenen
double-Wert zuséatzlich ein Bezeichner angegeben. Die TyfieigleSelect-
DoubleList undMultiSelectDoublelList lassen die Auswahlvon einem oder
mehreren Werten zu. Sie werden z. B. bei der Ubertragung von Fitnesswerten zu
einem Optimierungsmodul verwendet.

Ordner: DerFolder-Datentyp enthalt eine Liste der in diesem Ordner befindlichen
Parameter. Es handelt sich um ein reines Strukturierungselement, welches z. B.
bei der Definition von Makros zum Einsatz kommt.

In der obigen Aufzahlung fallt auf, dass sich die Parametertyjp@niSelection-

List undMultiSelectDoubleList recht ahnlich sind (letzterer enthalt zusatzlich

ein Array vondouble-Werten). Dies ist durchaus so gewollt, da sie zu verschiedenen
Zwecken eingesetzt werden. Selbst zwei verschiedene Parameter mit genau gleichem
Inhalt kénnen sinnvoll sein, wenn diese auf unterschiedliche Arten eingesetzt werden
sollen oder eine unterschiedliche Bedeutung tragen.

Die Erweiterung der obigen Aufzahlung um einen neuen Parametertyp erfordert die
folgenden Schritte:

e Erweiterung der IDL-Schnittstelle: Damit der Wert eines Parameters in einer
any-Variable abgelegt werden kann, muss er als Teil des CORBA-Interfaces in
Form einerstruct deklariert werden.

e Erstellung von Hilfsklassen: Diese sind notwendig, um einen Zugriff auf den
Wert des Parameters innerhalb von Modulen zu vereinfachen.

e Optional Erstellung von Konvertern: Da Parameter innerhalb eines Work-
flows nur mit gleichen oder Uber eine Konvertierung erreichbaren anderen Para-
metern verbunden werden kénnen, empfiehlt sich es sich in vielen Fallen, min-
destens eine Moglichkeit zur Umrechnung in einen bereits haufig eingesetzten
Parametertyp anzubieten.

9 IDL kennt auch einemrray-Datentyp mit fester Lange, der fiir sich allein genommen allerdings
zu unflexibel ist, um als Parameter eingesetzt zu werden.
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Das Hinzufligen von neuen Parametern ist also aufwandig und ,teuer”, vor allem da die
grundlegende IDL-Schnittstelle erweitert werden muss. Andererseits ist dieser Schritt
auch nur selten notwendig, da alle anwendungsspezifischen Daten in Form von (flexi-
bel definierbaren) Datensatzen innerhalb eines Standard-Parameters Ubermittelt wer-
den kénnen.

3.3.8 Konvertierung von Parametern und Datensatzen

Eines der Entwurfsziele von&VES liegt in der einfachen Anwendbarkeit flr den
Praktiker. Die Prozessketten sollen daher méglichst einfach und tbersichtlich gehalten
werden. Zu diesem Zweck wurde ein Mechanismus zur automatischen Konvertierung
zwischen den unterschiedlichen Parametertypen implementiert, der im folgenden be-
schrieben wird.

Bei der Erstellung von Verbindungen zwischen zwei Modulen in einer Prozesskette
wird stets ein Ausgabe- mit einem Eingabeparameter kombifi@ies ist in erster
Naherung nur moglich, wenn beide genau denselben Datentyp besitzen. Ist in dem
Parameter ein Datensatz enthalten, muss zusatzlich noch der Typ des Datensatzes ver-
glichen werden. Dieser Ansatz der exakten Zuordnung hat sich in der Praxis allerdings
als zu starr erwiesen. Eine flexiblere Zuordnung mit implizierter Konvertierung der
Datentypen ist winschenswert, da sonst in zu vielen Fallen Module nicht ,zueinan-
der passen®. Hierbei lassen sich zum einen eine verlustfreie Konvertierung von einer
verlustbehafteten unterscheiden. Im ersten Fall geht keine Information verloren, z. B.
wenn einshort-Wert nachinteger oder eininteger-Wert nachdouble konvertiert
werden. Im zweiten Fall wird der Verlust von Informationen bewusst in Kauf genom-
men, z. B. bei einer Konvertierung valoat nachinteger. Je nach Datentyp sind
verschiedene Arten der Konvertierung denkbar (z. B. Rundung oder Abschneiden der
Nachkommastellen). Zum anderen kann auch eine ,Datenextraktion“ sinnvoll sein,
bei der z. B. aus einem Ergebnisdatensatz ein einzemerle-Wert herausgenom-

men wird. Dieser Schritt erfordert eine Interaktion mit dem Benutzer, da oft mehrere
gleichartige Werte im Datensatz vorliegen.

Der Nachteil der oben beschriebenen Vorgehensweise bei der Konvertierung von Pa-
rametern liegt darin, dass fir jede sinnvolle Kombination von Parameter-Datentypen
eine eigene Konvertierungsroutine erstellt werden muss. Deutlicht erleichtert werden
kann dies durch die Einfuhrung von ,seriellen Konvertern®, bei denen mehrere Kon-
verter nacheinander ausgefiihrt werden. Anstelle einen eigenen Konvertsiiosn
nachdouble zu erstellen, reicht es nun aus, den Konvertierungsweg mit Hilfe von vor-
handenen Konvertierern zu beschreiben (z. B. st Uberinteger zudouble).

Einen Sonderfall stellt noch die Konvertierung von Datensatzen dar. Hier ist zu be-
obachten, dass ein Datensatz eine Ubermenge eines anderen darstellen kann. So ent-

10Eine Ausnahme bilden hier die Datenobjekte, welche direkt mit einem Eingabeparameter verbun-
den werden kdnnen.
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halt ein Klassifizierungsdatensatz im Vergleich zu einem Deskriptordatensatz ledig-
lich einen weiteren Vektor, welcher die Klassenzugehorigkeit angibt. Nun ware es
sehr umstandlich, beispielsweise ein Modul zur Normalisierung von Deskriptorwer-
ten mehrfach fur alle Arten von Datensétzen anzubieten, die Deskriptoren enthalten.
Eine LOsung des Problems ist moglich, wenn den einzelnen Datenelementen eines Da-
tensatzes eine Bedeutung zugewiesen wird. Dadurch wird ein Vergleich zwischen zwei
Datensatzen mdoglich. Es wird geprift, ob die enthaltenen Datenelemente sowohl den
gleichen Typ, Dimension und Kardinalitat aufweisen, und ob zusétzlich auch die Be-
deutung dieselbe ist. In diesem Fall lasst sich die Beziehung ,A ist Untermenge von
B* Uberprufen. Somit kann ein Klassifizierungsdatensatz gefahrlos in einen Deskrip-
tordatensatz umgewandelt werden, in dem einfach der Vektor mit den Klassenzugeho6-
rigkeiten entfernt wird.

3.4 Spezialisierte Modultypen

Neben dem in Abschnit8.3 vorgestellten Standard-Modultyp sind ioS/ES noch
zwei weitere, spezialisierte Modultypen vorhanden:

e Ein ,Kontroll-Modul” kann die Kontrolle Uber ein anderes Modul ilbernehmen
und dessen Aufruf steuern.

e Ein ,Makro-Modul* enthalt eine beliebige lineare Prozesskette und sorgt fiir den
sequentiellen Aufruf der enthaltenen Module.

Besonders durch das Zusammenspiel dieser beiden Modultypen ergeben sich eine Rei-
he von neuen Mdglichkeiten.

3.4.1 Das Kontroll-Modul

Der Name dieses Modultyps hatte auch ,Meta-Modul“ lauten kénnen, da es sich be-
sonders gut zur Umsetzung aller Arten von Meta-Verfahren eignet. folgenden
werden die in SLVES realisierten Einsatzmdglichkeiten aufgezahlt, je nach Anforde-
rungen des Anwendungsgebiets sind weitere Varianten denkbar.

Optimierung Das kontrollierte Modul gibt in diesem Fall die zu optimierende Fit-
nessfunktion vor. Da viele Optimierungsverfahren nur auf bestimmten Para-
metertypen arbeiten (wie reellen oder bindrwertigen Zahlen), kommt der Kon-

11 Als Meta-Verfahren werden hier Verfahren bezeichnet, die auf anderen Methoden arbeiten. Als
anschauliches Beispiel sei die Meta-Optimierung genannt, die zur Optimierung der Parameter eines
Optimierungsverfahrens dient.
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Abbildung 3.1: Darstellung eines Kontroll-Moduls im Workflow-Editor. Die Parame-
tertypen werden abgekirzt angezeigt, (tbef tipssind interaktiv weitere Informatio-
nen verfugbar.

vertierung der Ein- und Ausgabeparametern des kontrollierten Moduls hier ei-
ne besondere Bedeutung zu (siehe Absctiitd. Die Definition von Meta-
Optimierungsverfahren ist problemlos moglich durch die Verwendung eines Op-
timierungsverfahrens als kontrolliertes Modul.

Validierung Fur den Zweck der Validierung wird ein modellbildendes Verfahren (zur
Klassifizierung oder Regression) als kontrolliertes Modul verwendet. Das Vali-
dierungsverfahren teilt den Eingabedatensatz nach einer festgelegten Vorgehens-
weise wiederholt in Trainings- und Testdaten auf. Beispiele sind die Kreuzvali-
dierung und das Bootstrap-Verfahren.

Modell-Verbesserung Die Leistung von modellbildenden Verfahren kann oft durch
die Kombination von mehreren Modellen verbessert werden. Dies kann tber ein
Komitee (Abstimmung), Uber Boosting oder Bagging erfolgen.

Cache-Strategie Zwischen einem Optimierungsverfahren und der Berechnung der
Fitnessfunktion kann ein Modul zur Speicherung bereits berechneter Werte ein-
gefuigt werden. Dies ist besonders bei aufwandigen Fitnessfunktionen von Vor-
teil. Allerdings ist die Verwendung eines Caches nur sinnvoll, wenn keine ,ech-
ten” (also nicht diskretisierte) reellwertigen Zahlen fir die Kodierung des Indi-
viduums verwendet werden.

Datenbank-Pflege Uber ein Kontrollmodul lasst sich die Pflege der Anwendungs-
Datenbank vereinfachen. Dabei gibt das kontrollierte Modul eine Methode zur
Berechnung einer Eigenschaft aus einer anderen an (z. B. die Berechnung von
Deskriptorsatzen aus Molekulstrukturen). Bei Aufruf geht das Modul samtliche
in der Datenbank gespeicheren Objekte durch und aktualisiert gegebenenfalls
die vorgegebene Zieleigenschatft.

Bearbeitung grof3er Dateien Die sequentielle Bearbeitung sehr grof3er Dateien, die
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Anzahl der versteckten Neuronen, o
weight decay-Param. von RPROP [ KIaSS|f|Z|erungsdatensatz]

Evolutionsstrategie Feed-forward Netz
(JavaEvA) (SNNS 4.2)

Klassifizierungsrate
(Training, Kreuzvalidierung)

Abbildung 3.2: Schematische Darstellung eines Kontroll-Moduls. Die Verbindungs-
pfeile zwischen den Modulen sind mit den Namen der tUbergebenen Parameter be-
schriftet.

nicht mehr als ganzes in den Hauptspeicher geladen werden kénnen, lasst sich
Uber ein Kontroll-Modul erledigen.

Erkennbar ist ein Kontroll-Modul an den in Form einer Klammer abgesetzten Para-
metern, welche die Verbindung zum kontrollierten Modul herstellen. In Abbist

die Darstellung eines Kontroll-Moduls im Rahmen der Benutzerschnittstelle gezeigt.
Weitere Informationen, z. B. zu den zwischen den Modulen Ubergebenen Parametern,
sind fur den Benutzer interaktiv Ubgrol tipserhaltlich. Fur nicht-interaktive Medien

(z. B. in einer statischen Hilfefunktion oder in Handbiichern) ist dagegen die in Abb.
3.2gezeigte schematische Art der Darstellung besser geeignet.

3.4.2 Das Makro-Modul

Bei der Ausfihrung eines Makro-Moduls spielt Geschwindigkeit eine grof3ere Rolle
als in der Haupt-Prozesskette. Wird ein Makro beispielsweise als Fitnessfunktion bei
einer Optimierung eingesetzt, so wird es innerhalb kurzer Zeit sehr haufig aufgerufen
werden. Daher verwenden Makro-Module einen anderen Mechanismus zur Steuerung
der Abfolge der Module. Bei der Erzeugung eines Makros wird die gegebene Prozess-
kette analysiert, die Abfolge der Module festgelegt und die Verbindungen zwischen
diesen ,fest verdrahtet".

3.5 Die graphische Benutzungsoberflache

Die im Abschnitt3.3beschriebene Software-Architektur vonISEs spiegelt sich in
der graphischen Benutzerschnittstelle wieder. Sie besteht aus vier Dialogfenstern:
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e Der Workflow-Editor dient zur Zusammenstellung von Prozessketten. Die Be-
rechnungen kdnnen gestartet und das aktuelle Ergebnis betrachtet werden.
— WorkflowServer

e Der Archivierungsteil erlaubt die Betrachtung bisher erzielter Ergebnisse. Diese
kénnen dauerhaft archiviert oder aus dem Archiv geholt werden.
— ArchiveServer

¢ Die Eigenschafts-Datenbank ermdglicht die Verwaltung von Eigenschaften der
untersuchten Objekte (z. B. Molekile). Auf diesen kénnen Filter definiert wer-
den.
— ApplicDomainServer

¢ Der Modul-Manager gibt einen Uberblick Uber die aktuell vorhandenen Module
und zeigt automatisch generierte Dokumentationsseiten an.
— ServerManager

Hinter dem Pfeil ist jeweils der dem Dialogfenster zugeordnete spezialisierte Server
angegeben. Zudem gibt es noch ein kleineres Hauptfenster, in dem tbergreifende Ein-
stellungen (wie Projekt, Benutzername) vorgenommen werden, und in dem Mitteil-
ungen des Systems dargestellt werden. Da die Benutzerschnittstelle fur ein auf den
Praktiker als Anwender gerichtetes Programm eine grof3e Rolle spielt, werden die ein-
zelnen Bestandteile im folgenden noch detaillierter beschrieben.

3.5.1 Der Workflow-Editor

In der oberen Halfte des Dialogfensters (vgl. ABW3) werden Prozessketten edi-

tiert. Das Einfigen von Modulen ist Gber die Mendleiste, Uber ein Popup-Meni oder
Uber drag-and-dropaus dem Modul-Manager-Dialog moglich. Module kdénnen mit

der Maus selektiert und ihre Position verschoben werden. Datensatze kdnnen entspre-
chend Uber das Menu eingefigt oder aus dem Archiv-Dialog heribergezogen werden.
Zur Erstellung einer Verbindung wird auf einen Parameter geklickt und Gber dem Ver-
bindungspartner (anderer Parameter oder Datensatz) die Maus wieder losgelassen. Es
kénnen Kommentare im HTML-Format eingefiigt werden.

Wird eines der Bestandteile einer Prozesskette ausgewahlt, so erscheinen im unteren
Teil des Dialogfensters jeweils passende Eingabe- oder Abfragedialogelemente. Bei
einem Modul werden die aktuellen Werte der Parameter angezeigt. Wird ein Parame-
ter ausgewabhlt, so kann er vom Benutzer editiert werden. Zudem wird die automatisch
generierte Dokumentation angezeigt. Bei einem Datensatz wird entweder ein spezia-
lisierter Viewer oder die Liste der enthaltenen Datenelemente dargestellt. Wird ein
HTML-Kommentar angewahlt, so kann dessen Quelltext editiert werden.

Beim Start einer Prozesskette gibt es die folgenden Mdglichkeiten:
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9 Select Input Yars (by variable ind: parameter folder in
----- <77 Indices of selected variables long ink array in
@ ©riginal Input Dataset (none) Classification Dataset in
W 3NS5 4.2 {feed-forward net, clas parameter folder in
----- <7 Mumber of hidden neurons 3 constr, int [1:50] i

Mumber of training cycles 30 constr, int [1:10000]
Learning function Resilient Propagation parameter selection list
-7 Delta starting value 0.1 constr, double [0.0:1.0]
-7 Delta upper valug 2.0 constr, double [1.0:50.0]

o o e e i R A A

A weight decay [500 constr, double [0.050] | W o |
L7 Seed number 123 long ink I in
9 Cross-validation (For classification parameter folder I in
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Abbildung 3.3: Das Dialogfenster des Workflow-Editors. Der obere Teil dient zur Zu-
sammenstellung von Prozessketten. Unten kdnnen Parameter editiert oder das aktuelle
Ergebnis betrachtet werden.

e Sofortiger Start der gesamten Prozesskette.
e Start der ausgewahlten Module (also eines Teiles der Prozesskette).

e Ablage der Prozesskette in der Datenbank zur spateren, automatisierten Ausfih-
rung.

3.5.2 Der Archivierungsteil

Im Archiv werden die Ergebnisse friherer Berechnungen abgespeichert. Pro Berech-
nung wird dabei ein neuer Container generiert. Dieser wird nach Projektzugehorigkeit
einsortiert. Innerhalb eines Projekts erfolgt eine weitere Unterteilung in Sektionen und



KAPITEL 3. DAS SOLVES PROGRAMMSYSTEM 79

I S0LYES Archive - Default Project -0l
File Edit ‘Window Help
@ ZHX 3 RE GRS &
Results from 200z.09 | Results from ZDDZ‘DSI Resulks Bakch Jobs | Imported Data | Datal
Marne I Size I Descripkion I
4 Complsted on RALAPDS =
-- Added ko batch at 02,08.13, 19:28 SHNS 4.2

5 Added at 02.08.14, 01:05 SNNS 4.2
5 Added at 02.08.14, 02:16 SNNS 4.2
T Added at 02.08.28, 14:16 LYGr-Pak. 3.1
5 Added at 02.08.28, 13:46 22 LYGr-Pak. 3.1
-5 added ot 02.09.14, 15:26 SOM-Pak 3.1

4§ Mapping Result {1/1f1{1}... [Mapping Result

@ Trained Kohonen Map 125 Kaohanen Map
4 Completed an primergy4.informatik,uni-tue
-5 added st 02.08.28, 11:39 60 SHIS 4.2, Weka, Scale Dataset B
@ sal_h2_mao_htla_molconnz (nornl /56011 Classification Dataset
5 Added st 02.08.28, 13:00 1 SMMS 4.2, Weka
4 Completed an x440- 1 infarmatik, uni-tushir
-5 Added &t 02.08.28, 14:26 LYQ-Pak 3.1
E| Added &t 02.05.28, 14:47 7 LW-Pak 3.1, Brute Force Optimizer
L Brute Force 1D 2111101 Optirization Result LI

Dataset Viewer I Data Elementsl

r 0.1z

[ 0.093

[~ 0.065

- 0.037

— 001

Abbildung 3.4: Das Dialogfenster des Archivierungsteils.

Ordner. Diese Zuordnung kann vom Benutzer geandert werden, so dass z. B. gute und
schlechte Ergebnisse getrennt einsortiert werden kdnnen.

Im oberen Teil des Archiv-Dialogfensters (Al#4) sind die in einer Sektion vorhan-
denen Container zusammen mit den darin enthaltenen Datensétzen sichtbar (die an-
deren im Projekt vorhandenen Sektionen sind Uber die Kartenreiter zugénglich). Wird
ein Container oder ein Datensatz ausgewahlt, so erscheint im unteren Teil entweder
die Liste der Datenelemente oder (sofern vorhanden) ein spezialisierter Viewer.

Der Archivierungszustand eines Containers wird Uber seine Farbe angezeigt. Dabei
steht orange fur einen Container, der noch nicht dauerhatft archiviert wurde. Ein archi-

vierter und noch im Hauptspeicher vorhandener Container wird gelb dargestellt, ein

nur in der Datenbank vorhandener Container dagegen grau.

Uber die Import-Funktion kénnen Daten aus unterschiedlichen Dateiformaten einge-
lesen werden. Zu den unterstitzten Dateiformaten zahlen allgemeine (wie das flache
Textformat) und spezialisierte Formate (wie dgasictured data filgSDF) Molekil-
format). Je nach Datenformat werden beim Import auch gleich Datensétze angelegt.
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Abbildung 3.5: Das Dialogfenster der Eigenschafts-Datenbank.

3.5.3 Die Eigenschafts-Datenbank

Je nach Anwendungsgebiet ist ein separates Abspeichern der zu den untersuchten Ob-
jekten gehorigen Eigenschaften sinnvoll. Dabei kann es sich um folgende Eigenschatf-
ten handeln:

¢ Informationen zur graphischen Darstellung der untersuchten Objekte (z. B. die
Molekulstruktur im SDF-Format).

e Angaben zu der Herkunft oder der Entstehung der Objekte (z. B. der Name der
Zulieferfirma).

e Aus den Objekten berechnete numerische Eigenschaften (z. B. rechenzeitauf-
wandige Arten von Deskriptoren).

e Aus den Objekten gewonnene Messwerte (z. B. mit Hilfe von HTS-L&aufen ge-
messend Csqo-Werte).
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Die Angaben in Klammern beziehen sich jeweils auf den Fall, dass es sich bei den
untersuchten Objekten um Molekile handelt. Besonders bei grol3en Molekuldaten-
banken ist es nicht sinnvoll, die zahlreichen Deskriptoren jedesmal neu zu berechnen.
Eine Ablage jedes einzelnen Deskriptors in einer eigenen Tabellenspalte wirde den
Zugriff aber zu langsam machen. Daher kénnen neben einzelnen numerischen Werten
auch ganze Vektoren abgelegt werden, wobei eine Kompression des benétigten Platzes
optional mdglich ist.

Im oberen Teil der Eigenschafts-Datenbank (ABB) sind die zur Verfligung stehen-

den Eigenschaften mit Datentypeft, Numeric oderDate) und Dimension aufge-
listet. Wird eine Eigenschaft ausgewahlt, so wird diese im unteren Teil in der letzten
Spalte angezeigt. Daneben werden die Identifikationsnummer und (sofern vorhanden)
eine graphische Reprasentation des untersuchten Objekts gezeigt.

Auf der ausgewahlten Eigenschaft konnen abhangig vom Datentyp Filter definiert
werden. Beim Datentyfext wird eine Auswahlliste gezeigt, bei numerischen Ei-
genschaften kann ein Bereich mit den Vergleichsoperateren, > und > definiert
werden. Filter lassen sich mit den logischen Operata¥®n0R undNOR kombinieren.

Aus mehreren Filtern kann schlie3lich ein neuer Klassifizierungsdatensatz generiert
werden.

3.5.4 Der Modul-Manager

Informationen Uber die in &LVES vorhandenen Module werden dem Benutzer Uber
das Dialogfenster des Modul-Managers zur Verfiigung gestellt (Al@n. Der obere

Teil des Dialogfensters bietet einen nach Anwendungsgebieten geordneten Uberblick
an. Ein Modul kann dabei mehreren Anwendungsgebieten zugeordnet sein, wenn es
entsprechende Funktionalitéaten (in Form sogenansge modgsufweist. Die Ein-
ordnung wird dabei vom Modul selber vorgenommen. Die Art und Anzahl der darge-
stellten Anwendungsgebiete wird somit nicht vooLSES festgelegt, sondern ist dy-
namisch erweiterbar. Der Status eines Moduls ist Uber das zugehorige Icon erkennbar.
Dies ist insbesondere dann nitzlich, wenn das Modul aus irgendeinem Grund nicht
aktiv (also nicht einsetzbar) ist. In einem verteilten Programmsystem kann ein Modul
aus mehreren Grinden lang- oder kurzfristig inaktiv sein (z. B. fehlgeschlagene In-
itialisierung, maximale Auslastung des Moduls erreicht, Stérung der Verbindung zum
Host-Rechner des Moduls).

Im unteren Teil des Dialogfensters wird zum einen die automatisch generierte Doku-
mentation des oben ausgewahlten Moduls angezeigt. Jedes Modul stellt eine Reihe von
Information zur Verfiigung (z. B. Autor, Versionsnummer, Hinweise, Internet-Links),
die vom Modul-Manager in ein einheitliches Layout transformiert werden. Im Gegen-
satz zu statischen Hilfeseiten kann durch diesen Mechanismus die Aktualitéat der zu
einem Modul angezeigten Information gewahrleistet werden. Zum anderen werden in
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Abbildung 3.6: Das Dialogfenster des Modul-Managers.

einer tabellarischen Darstellung detailliertere Informationen zu den aktuell verfligha-

ren Modulen gezeigt. Dabei handelt es sich beispielsweise um die Anzahl der derzeit
allokierten Instanzen, die Art der Implementierung und die Fahigkeit des Moduls zum

Multithreading.

Zusatzlich werden in der Statusleiste noch Informationen Uber die Verbindung zum
SoLvEs-Server angezeigt Es wird der Name und das Betriebssystem des Servers,
die Geschwindigkeit der Verbindung und der allgemeine Status (als griiner oder roter
Punkt) angezeigt, Gbé¢ool tipssind weitere Details erhéltlich.

12|m Standalone-Modus vond&VES laufen der Client- und der Serverteil vomS/ES in derselben
Programminstanz ab.



KAPITEL 3. DAS SOLVES PROGRAMMSYSTEM 83

3.6 In SOLVES eingebundene Module

Die Funktionalitat des vorgestellten Programmsystemsv&s hangt wesentlich von

der Art und der Anzahl der eingebundenen Module ab. Zur Dokumentation des zum
Zeitpunkt der Erstellung dieser Ausarbeitung dem Benutzer zur Verfligung stehenden
Funktionsumfanges werden die Module im folgenden aufgelistet und beschrieben.

Neben einigen vollstandig selbstgeschriebenen Modiileandelt es sich dabei um
eine Anzahl von frei verfiigbaréhund kommerziellen Programmen. Dadurch soll der
Anspruch von SLVES, eine breite Palette von Programmen einbinden zu kdnnen,
untermauert werden.

3.6.1 Einteilung der Module

Eine direkte Einteilung der Module z. B. nach ihrem Anwendungsgebiet ist in den
meisten Fallen schwierig, da jedes Modul unterschiedliche Funktionalitaten in Form
von sogenanntemsage mode@enutzungsarten bzw. Services) anbieten kann. Daher
werden in Tabell&.2 eine Reihe von Kurzbezeichnungen definiert, welche im folgen-
den jeweils mit angegeben werden. Diese wurden bewusst so ausgewahlt, dass sie sich
teilweise Uberlappen (z. B. ,,Optimierung“ und ,Evolutiondre Algorithmen®), um eine
feinere Unterteilung zu ermdglichen.

| Kiirzel | Bedeutung | Kurzel | Bedeutung |
OPT | Optimierung EA | Evolutionare Algorithmen
CLA | Klassifizierung NN | Neuronale Netze
BCLA | Binare Klassifizierungl SVM | Support Vector Machines
REG | Regression SL | Statistische Lernverfahren
PRO | Projektion STAT | Statistik
VAL | Validierung Cl Chemoinformatik
VOR | Vorverarbeitung MoL | Verarbeitung von Molekulen

Tabelle 3.2: Bedeutung der Kurzbezeichnungen, welche zur Einteilung der nachfol-
gend aufgelisteten Module eingesetzt werden.

13Diese sind im folgenden jeweils mit einem Stesh harkiert.

Wobei zu beachten ist, dass bei ,freier Software* der Grad der Freiheit von den jeweiligen Lizenz-
bestimmungen abhéngt. Neben der haufig anzutreffe@iin General Public Licens@PL) sind eine
Vielzahl oft nur graduell unterschiedlicher Bestimmungen im Umlauf.
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3.6.2 Beschreibung der Module

Im folgenden sind die Module in alphabetischer Reihenfolge angeordnet. Eine nach
Anwendungsgebieten geordnete Auflistung ist im né&chsten Abschnitt zu finden.

Evolutionare Algorithmen in Java (JavaEvA)

Das an der Uni Tubingen im Arbeitskreis von Prof. Zell entwickelte Programm-
paket enthéalt folgende Arten von Evolutiondren Algorithmen (vgl. Ab®):

e Evolutionsstrategien (ES):Diese sind besonders zur Lésung von reell-
wertigen Optimierungsproblemen geeignet, wobei Strategieparameter wie
die Mutationsrichtung und -schrittweite ebenfalls einer evolutionaren An-
passung unterworfen sind.

e Genetische Algorithmen (GA):Die potentiellen Losungen eines Optimie-
rungsproblems werden in eine binare Kodierubigsfring) transformiert,
das Verfahren arbeitet also auf einer genotypischen Darstellung des Indivi-
duums?®®

e Genetische Optimierung (GO):Bei diesem Verfahren kann sich der Gen-
code eines Individuums aus unterschiedlichen Typen zusammensetzen, fur
die jeweils passende Mutations- und Crossover-Operatoren gewahlt wer-
deni®

Evolutionary Computation in Java (ECJ)

Dieses Programmpaket enthalt eine Umsetzung des streng-typisierten Geneti-
schen Programmierens (STGP). Die beteiligten Java-Klassen werden erst zur
Laufzeit geladen, wodurch die Flexibilitat erhéht wird. Daneben sind in ECJ
auch eher einfach gehaltene Implementierungen von GA und ES enthalten. ECJ
wurde von Sean Luke an der George Mason-Universitat (Virginia/Washington
DC) entwickelt.

Grundlegende Optimierungsverfahren x
Einige einfache, aber grundlegende Optimierungsverfahren wurdeolveS
implementiert. Dazu z&hlen Hill-Climbing und Monte-Carlo. Diese beiden Ver-
fahren ermoglichen einen Vergleich mit komplexeren Verfahren (wie GA oder
ES). Daneben steht ein Brute Force-Ansatz zur Verfugung. Fur kleine Daten-
satze kann hiermit Uber vollstandige Enumeration eine obere Schranke fur den
Vergleich von Optimierungsverfahren ermittelt werden.

LIBSVM [SVM| |BCLA| [CLA]
DieseSupport Vector MachineBibliothek wurde von Chih-Chung Chang und

15GAs werden in JavaEVvA als eine auf den Typ BitString beschrénkte Variante von GO umgesetzt.
8pas GO-Verfahren wurde von Felix Streichert an der Uni Tiibingen entwickelt.
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Chih-Jen Lin an der National Taiwan University in Taipei entwickelt. Sie enthalt
verschiedene Typen von SVM und lineare, polynomielle, radial-basische und
sigmoide KernelartenJL02]. Eine Klassifizierung von mehr als zwei Klassen
wird Uber eine ,1-gegen-1“-Strategie ermdglicht.

LVQ_PAK

Eine Implementierung desarning Vector QuantizatiofLlVQ) Verfahrens. Das
Programm wurde von Teuvo Kohonen an der Helsinki University of Technology
in Finnland entwickeltKHK *96.

Principal Component Analysis (PCA)
Dieses Modul berechnet eine Hauptkomponentenanalyse auf den Eingabevaria-

blen eines Datensatzes. Uber den Anteil der erklarten Varianz lassen sich die
erstenn Hauptkomponenten auswahlen und in einen neuen Regressions- oder
Klassifizierungsdatensatz tberfiihren. Die Berechnungen werden mit Hilfe der
JAMA Java-Bibliothek durchgefiihtf.

SOM_PAK

Eine Implementierung deSelf-Organizing MapSOM) Verfahrens, welches
auch als ,Kohonenkarte bezeichnet wirdHKL96]. Das Programm wurde
von Teuvo Kohonen an der Helsinki University of Technology in Finnland ent-
wickelt.

Statistische Deskriptorbewertung
Eine statistische Bewertung von Eingabevariablen wird mit dem Statistik-Modul
ermdglicht. Es wird eine Kovarianzmatrix, der Mittelwert und die Varianz von
Deskriptoren sowie ein MaR fiir das Auftreten von gleichen Werten berethnet.

STEEDS *

Das Akronym STEEDS steht flBMARTS Tree Encoding for the Evolution of
Descriptor SetsDas Verfahren dient zur automatischen Generierung und Opti-
mierung von Substruktur-Deskriptoren unter Einsatz des streng-typisierten Ge-
netischen Programmierets.

Stuttgarter Neuronale Netze Simulator (SNNS)[NN| |ReG| [CLA| |BCLA|
Das SNNS-Programmpaket wurde an der Uni Stuttgart unter Anleitung von
Prof. Zell entwickelt. Es enthalt Gber 30 verschiedene Trainingsverfahren, die
auf unterschiedlichen Netztopologien arbeiten. In dem SNNS-Modul werden
dem Benutzer folgende Verfahren zur Verfigung gestellt (vgl. Abschriit

1"Die erste Version des PCA-Moduls wurde von J6rg Wegner an der Uni Tiibingen implementiert.

8Das Statistik-Modul wurde von Boris Hollas an der Universitét Tiibingen in C++ implementiert.

9Dje in SoLVES enthaltene Implementierung von STEEDS basiert auf den in diesem Abschnitt
beschriebenen Java-Bibliotheken ECJ und JOELIb.
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e Multi Layer Perceptrons (MLP): Der in der Praxis am haufigsten einge-
setzte Netztyp ist auch unter der Bezeichntewyl-forward\etze bekannt.
Als Lernverfahren kbnnen Standard-Backpropagation, Resilient Propagati-
on (RProp), Scaled Conjugate Gradient (SCG), Quickprop, Weight-Decay-
Backprop, Backprop with Momentum und Batch-Backprogation eingesetzt
werden.

e Radiale Basis-Funktionen (RBF):Der Vorteil der radialen Basis-Funk-
tionen liegt darin, dass sie auf3erhalb des trainierten Bereiches ein besser
vorhersagbares Verhalten haben als MLP (die Ausgabe fallt langsam auf
Null ab).

Vorverarbeitung und Validierung x

Einen wichtigen Aspekt fir den Einsatz und Vergleich von Verfahren zur Daten-
auswertung stellen die Vorverarbeitung der Daten (durch Skalierung oder Nor-
mierung) und die Validierung der Ergebnisse (z. B. Uber einen Testdatensatz
oder eine Kreuzvalidierung) dar. Beides wird ionl&ES durch entsprechende
Module und Methoden unterstitzt.

Weka |SL| [SVM| [NN| |Reg| |CLA| [BCLA]
Das Waikato Environment for Knowledge Analysimfasst eine Vielzahl von
Data Mining-Verfahren. Es wurde an der Universitat von Waikato in Neusee-
land entwickelt. In Weka sind unter anderem Support Vector Machines, das
Entscheidungsbaum-Verfahren C4.5, Naive BayeNgearest Neighbors, PART,
KStar und einfache Klassifizierungsverfahren wie Majority Predictor und One-
Rule enthalten. Weka ist unter die GNU General Public License (GPL) gestellt.

| Anwendungsgebiet Modul | Methoden |
Regression Weka Lineare Regression
ECJ Symbolische Regression

SNNS 4.2 | Feedforward-Netz (MLP)
LIBSVM Support Vector Regression (SVR

N

Projektion SOM_PAK | Training von Kohonenkarten
Abfrage von Kohonenkarten
PCA Hauptkomponentenanalyse

Extraktion der Hauptkomponenten

Tabelle 3.3: Eine Einordnung der iro8vEs verfigbaren Module nach Anwendungs-
gebiet (erster Tell).
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3.6.3 Tabellarische Einordnung der Module

In den Tabeller3.3, 3.4 und 3.5 sind die in LVES eingebundenen Module noch
einmal nach Anwendungsgebieten geordnet dargestellt. Die ,binare Klassifizierung*
stellt einen Sonderfall dar, bei dem genau zwei Klassen klassifiziert werden sollen.
Die Kohonenkarten (SOM) werden iro&vEs den Projektionsverfahren zugeordnet,

da die auf einer solchen Karte vorhandenen Cluster meist nicht automatisch, sondern
durch visuelle Inspektion durch den Benutzer eingeteilt und bewertet werden.

| Anwendungsgebiet | Modul | Methoden |

Klassifizierung SNNS 4.2 Feedforward-Netz (MLP)
mit n Ausgabeneuronen
Radiale Basis-Funktionen (RBF)
Weka Entscheidungsbaume (C4.5)
Naive Bayes

K-Nearest Neighbors

Majority Predictor, 1-Rule only
KStar, PART, Decision Table

LVQ_PAK Training der Codebook-Vektoren
Abfrage von trainierten CBVs
LIBSVM Support Vector Machine (SVM)
mit ,1-gegen-1“-Strategie
Binare Klassifizierung SNNS 4.2 Feedforward-Netz (MLP)
mit einem Ausgabeneuron
Weka Support Vector Machine (SVM)
Optimierung JavaEvA Evolutionsstrategie (ES)

Genetischer Algorithmus (GA)
Genetische Optimierung (GO)
Hill-Climbing fur reellwertige Zahlen

fur ganze Zahlen (mit Cache)

Monte-Carlo fur reellwertige Zahlen
fir ganze Zahlen (mit Cache)
Brute Force fur reellwertige Zahlen

fur ganze Zahlen (mit Cache)
Greedy-Auswahl| statisch vorgegebene Lange
variabel angepasste Lange
Statistik fur Deskriptoren | Berechnet Korrelationsmatrix,
Mittelwert und Varianz

Tabelle 3.4: Eine Einordnung der iro8vEs verfigbaren Module nach Anwendungs-
gebiet (zweiter Teil).
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| Anwendungsgebiet Modul | Methoden |
Vorverarbeitung | Normierung Skaliert die Eingabevariablen
Selektion Selektiert Eingabevariablen
Validierung Aufteilung in Trainings- und Testdaten

Kreuzvalidierung| Interne Validierungslaufe
Testfunktionen | Teilweise Implementierung de
EA-Testfunktionen F1 — F24
Hilfsmittel fur Datensatze | Vereinigt separate Trainings-
und Testdatenséatze

=

Tabelle 3.5: Eine Einordnung der iro8vEs verfigbaren Module nach Anwendungs-
gebiet (dritter Teil).

3.7 Das XML-Format SolvesML

Zur Speicherung von Eingabedaten, Ergebnissen und Prozessketten verwendet S
VES ein eigenes XML-Format nameisslvesML. Dieses soll im folgenden erlautert
und anhand seinddocument Type Definitiof(DTD) spezifiziert werden.

Wie in Abschnitt3.3 dargelegt, werden in @&VES samtliche Daten mit Hilfe von
Containern verwaltet. Diese enthalten Datenelemente, die Uber Datensétze gruppiert
und in einen Sinnzusammenhang gebracht werden. Dies spiegelt sich auch in der in
Abbildung 3.7 gezeigten Haupt-DTD von @.VES wieder. Innerhalb eineSolves-

Tags stehen ein oder mehré&gtaContainer-Tags. In jedeiSolvesML-Datei muss

also mindestens ein Container vorhanden sein, wobei jeder Container eine beliebige
Anzahl von Datenelementen enthalten kann. Jedes Datenelement hat einen festgeleg-
ten Datentyp (z. Bdouble) und eine Datenstruktur (z. Bector odermatrix). ES

enthalt zudem eine eindeutige ldentifikationsnummend), welche eine verwechs-
lungsfreie Zuordnung erlaubt. Der Inhalt eines Datenelements ist unabhangig von der
Datenstruktur stets als Liste vdrtem-Tags angeordnéf. Fiir Datenstrukturen, die

sich nicht ohne weiteres auf eine Listenstruktur abbilden lassen (z. Bsreph),

muss jeweils eine Unter-DTD definiert werden, welche den Inhalttden-Tags in
diesem Fall spezifiziert (vgl. Abi3.8).

Neben Datenelementen enthalten Container auch Datensatze, welche rhddem
setObject-Tag spezifiziert werden. Jeder Datensatz enthélt eine oder mehrere Listen,
die neben dem Datentyp und -struktur auch eine Kardinalitat festlegen §2nBle
odermultiple). Diese Listen enthalten wiederum Referenzen auf Datenelemente. Die
referenzierten Datenelemente konnen im selben oder auch in einem anderen Daten-
container enthalten sein. Zwischen internen und externen Referenzen wird also nicht

20Aus Griinden der Speicherplatz- und Rechenzeitersparnis bei groRen Datenséatzen kénnen einfa-
che Datentypen (wigouble oderinteger) auch direkt als Leerzeichen-getrennte Zeichenfolge unter
Umgehung deftem-Tags abgelegt werden.
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<!ELEMENT Solves ( DataContainer+ )>
<!ELEMENT DataContainer ( DataElement*, DatasetObject* )>
<!ATTLIST DataContainer
uid CDATA #REQUIRED <!-- long integer -->
>
<!ELEMENT DataElement ( Item* | #PCDATA )>
<!ATTLIST DataElement
name CDATA #REQUIRED <!-- string -->
type dtype ( double | boolean | short int | long int
| string | workflow ) #REQUIRED
structure str ( scalar | vector
| matrix | graph ) #REQUIRED
uid CDATA #REQUIRED <!-- long integer -->
size CDATA #IMPLIED <!-- integer -->
>
<!ELEMENT Item ( ANY )>
<!ELEMENT DatasetObject ( DatasetList+, DatasetProperty* )>
<!ATTLIST DatasetObject

type CDATA #REQUIRED <!-- string -->
description CDATA #REQUIRED <!-- string -->
uid CDATA #REQUIRED <!-- long integer -->
size CDATA #IMPLIED <!-- integer -->

>
<'ELEMENT DatasetList ( DataElementRefx* )>
<!ATTLIST DatasetList

purpose CDATA #REQUIRED <!-- string -->

group CDATA #REQUIRED <!-- string -->

type dtype ( double | boolean | short int | long int
| string | workflow ) #REQUIRED

structure str ( scalar | vector
| |

matrix | graph ) #REQUIRED
cardinality ca ( single | multiple
| optional | undefined ) "undefined"
size CDATA #IMPLIED <!-- integer -->
>
<!ELEMENT DataElementRef EMPTY>
<!'ATTLIST DataElementRef
uid CDATA #REQUIRED <!-- long integer -->
<!ELEMENT DatasetProperty ( #PCDATA )>
<!ATTLIST DatasetProperty
name CDATA #REQUIRED <!-- string -->

Abbildung 3.7: Die Haupt-DTD voisolvesML. Fir spezielle Datentypen (wie z. B.
Prozessketten) konnen innerhalb desm-Tags weitere Unter-DTDs definiert werden.
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<!ELEMENT Item ( Node*, Connection* )>
<!ELEMENT Node ( DatasetRef | Module | #PCDATA )7>
<!ATTLIST Node

type content ( data | module | text ) #REQUIRED

posX CDATA #REQUIRED <!-- integer -->
posY CDATA #REQUIRED <!-- integer -->
handle CDATA #REQUIRED <!-- integer -->

>
<!ELEMENT DatasetRef EMPTY>
<!ATTLIST DatasetRef

type CDATA #REQUIRED <!-- string -->
uid CDATA #REQUIRED <!-- long integer -->
projectName CDATA #REQUIRED <!-- string -->

containerUID CDATA #REQUIRED <!-- long integer -->
>

<VELEMENT Module ( Parameter+ )>

<'ATTLIST Module

serverName

Abbildung 3.8: Die DTD einer Prozesskette innerhalb Tesn-Tags vornSolvesML.

implementation CDATA #REQUIRED
version CDATA #REQUIRED
usageMode CDATA #REQUIRED
>
<!ELEMENT Parameter ( #PCDATA )>
<!ATTLIST Parameter
name CDATA #REQUIRED
linkable flag ( true | false )
relationName CDATA #IMPLIED
>
<!'ELEMENT Connection EMPTY>
<!ATTLIST Connection

<t--
<t--
<t--

<t

CDATA #REQUIRED <!-- string -->

string -->
integer -->
string -->

string -->

"false"

<t--

string -->

handlel CDATA #REQUIRED <!-- integer -->
handle2 CDATA #REQUIRED <!-- integer -->
infol CDATA #REQUIRED <!-- string -->
info2 CDATA #REQUIRED <!-- string -->
convertInfo CDATA #IMPLIED <!-- string -->
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explizit unterschiedeft SchlieRlich konnen Datensatze optional noch eine Menge von
Properties enthalten, die aus einfachen Name-Wert-Paaren bestehen. Der Name wird
dabei als Attribut angegeben, den Wert stellen die von OetasetProperty-Tag
umschlossenen Zeichen dar.

Die in Abb. 3.8 dargestellte DTD spezifiziert eine Prozesskette, welche innerhalb der
Item-Tags eines Daten-Elementes mit der Strulgnaph und dem Typworkflow
auftreten kann. Sie besteht aus den Tigde und Connection, welche die Knoten

bzw. Kanten des Graphen definieren. In den Knoten einer Prozesskette konnen Mo-
dule, Datensatze und Kommentare enthalten sein. Ist ein Modul enthalten, so werden
mit einem oder mehrerefarameter-Tags entsprechend die Parameter definiert. Auf
Datensatze wird mit Hilfe deatasetRef-Tags referenziert. Kommentare werden di-
rekt Gber den von derfiode-Tag umschlossenen Text definiert, es missen in diesem
Fall also keine weiteren Tags angegeben werden.

3.8 \Verteilung von Berechnungen

Durch den Einsatz eines verteilten Objektmodells und die Aufteilung der eingesetz-
ten Methoden in voneinander unabhangige Module wird eine Verteilung der bei einer
Berechnung auftretenden Rechenlast mdglich. In diesem Abschnitt werden die ver-
schiedenen in SLVES eingebauten Verteilungsmodelle beschrieben.

Die kleinste Einheit der Verteilung liegt dabei auf der Ebene der ,einfachen* Module,

also der Module, die keine anderen Module kontrollieren. Ist diese erreicht, kann vom
Server-Manager keine weitere Aufteilung erreicht werden. Vom Modul selber kann
mit Hilfe von Threads eine weitere Verteilung erzielt werden, welche allerdings nur

auf einem Multiprozessorsystem Auswirkungen zeigt.

3.8.1 \Verteilung auf zwei Rechner (Client / Server-Modus)

Wird SoLvES im Client-Modus gestartet, so erfolgt automatisch eine Suche nach ge-
eigneten Server-Instanzen. Diese werden dem Benutzer zur Auswahl angeboten. Ent-
scheidet der Benutzer sich fur einen der Server, so kann er wie gewohnt mit der Be-
nutzungsoberflache arbeiten und auch den aktuellen Stand der Berechnungen mitver-
folgen. Alle Berechnungen werden jedoch fiir ihn transparent auf dem Server durch-
gefuihrt. Dies ist insbesondere bei grof3en Datensétzen vorteilhaft, da der Server uber
mehr Rechenleistung oder tUber einen grol3eren Hauptspeicher verfigen kann.

21paher kénnen Container beispielsweise auch nur Datensétze, aber keine eigenen Datenelemente
enthalten.
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3.8.2 \Verteilung auf viele Rechner (Server Pool-Modus)

Bei besonders komplexen Berechnungen kann eine gleichzeitige Verteilung auf meh-
rere Server-Instanzen einen Vorteil erbringen. Der Server-Manager stellt dabei absicht-
lich Module zusammen, die auf unterschiedlichen Rechnern laufen. Allerdings ist hier-
bei der durch die Ubertragung der Datenséatze entstehende Overhead zu berticksichti-
gen, so dass der tatsachliche Geschwindigkeitsgewinn geringer als erwartet ausfallen
kann.

3.8.3 Keine Verteilung (Standalone-Modus)

Startet man §LvVES im Client-Modus, ohne dass eine Verbindung zu einer im Server-
Modus laufenden Instanz aufgebaut wird, so UbernimmtV&s auch die Server-
Rolle. In diesem Fall stehen dann nur die lokal installierten Module zur Verfiigung,
und samtliche Berechnungen werden auf dem lokalen Rechner durchgefihrt. Ein Ab-
speichern der Ergebnisse in der Datenbank ist nach wie vor méglich.

Im Sinne der einfachen Anwendbarkeit voolS Es ist ein solcher Standalone-Modus
sinnvoll. Will ein Benutzer nur eine kleinere Berechnung durchfihren oder die im
Batch-Modus (siehe unten) erzielten Ergebnisse betrachten, dann ist eine Aufteilung
in separate Client- und Server-Teile nicht notwendig.

3.8.4 \ferteilung der spezialisierten Server

Es ist nicht notwendig, dass sich die spezialisierten Server (wie das Archiv oder der
anwendungsbezogene Server) auf dem gleichen Rechner wie die jewalige S
Instanz befinden. Prinzipiell kbnnen zudem auch mehreyevBs-Instanzen einen
dieser Server gemeinsam benutzen. Dies kann z. B. beim Archiv von Vorteil sein, wenn
mehrere Rechner mit geringem Hauptspeicherplatz tber eine schnelle Datenleitung
verbunden sind.

3.8.5 Synchrone vs. asynchrone Verteilung (Batch-Modus)

Bisher wurde implizit von einer synchronen Verteilung der Berechnungen ausgegan-
gen, d. h. der Benutzer startet eine Berechnung, wartet bis sie abgeschlossen ist und
betrachtet dann sofort das Ergebnis. Gerade bei langwierigen Berechnungen ist jedoch
ein Ablauf der Berechnungen im Hintergrund winschenswert. Der Benutzer definiert
dabei einen oder mehrere Workflows, legt diese in der Datenbank ab und betrachtet zu
einem spateren Zeitpunkt die berechneten ErgebnisseollnES prifen im Server-
Modus gestartete Instanzen, sofern sie gerade nicht mit einem Client verbunden sind,
in regelmassigen Abstanden, ob gerade ein freier (sich also noch nicht in Bearbeitung
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befindlicher) Batch-Job vorhanden ist. Wenn dies der Fall ist, so wird er ibernommen
und abgearbeitet, das Ergebnis wird im Archiv abgelegt.

3.9 Vergleich mit existierenden Systemen

Um die Eigenstandigkeit des in dieser Arbeit verfolgten Ansatzes zu belegen, werden
im folgenden Systenié mit im weitesten Sinne @hnlichen Eigenschaften aufgefiihrt
und beschrieben. Eine Gegenuberstellung mit den Eigenschaftencdes sSPro-
grammsystems erfolgt in Form einer Tabelle, wodurch ein direkter Vergleich erméog-
licht wird. Ein vorlaufiges Fazit fur diesen Vergleich ist in AbschfittOzu finden.

Da ein Vergleich mit samtlichen in Frage kommenden Systemen mit einem hohen Auf-
wand bei nur geringem Informationsgewinn verbunden ware, wurden aus verschiede-
nen Bereichen jeweils einige reprasentative Kandidaten ausgewahlt. Die dabei bertck-
sichtigten Kriterien sind im folgenden aufgelistet:

¢ Interaktion mit dem Benutzer: Eine vergleichbare, auf Blockdiagrammen be-
ruhende Interaktion erlauben die Programme ECANSABVIEW, SIMULINK
und RPELINE PILOT.

¢ AnwendungsgebietEbenfalls im Anwendungsgebiet der Chemoinformatik an-
gesiedelt sind die Programme JOELMOE, MARVIN und RPELINE PILOT.

¢ \erteilte Berechnungen:Die Mehrzahl der hier erwéhnten Systeme erlaubt ei-
ne verteilte Ausfihrung der Berechnungen, wobei unterschiedliche Methoden
mit einem Schwerpunkt auf der COM-Technologie voncMOSOFTeingesetzt
werden.

¢ Eingesetzte TechnologienDie beiden fir $LVES eingesetzten Technologien
XML und CORBA kommen bei keinem der in diesem Abschnitt aufgelisteten
Systeme in dieser Kombination zum Einsatz.

Da es sich bei den aufgefiihrten Systemen Uberwiegend um kommerzielle Produk-
te handelt, war nur in wenigen Fallen eine Installation und damit ein Test vor Ort
maoglich. Die Angaben zu den Systemen beruhen in diesen Fallen auf den von den je-
weiligen Firmen selbst zur Verfiigung gestellten Informationen. Eine typische Quelle
fir solche Informationen stellen heutzutage die jeweils aufgefuhrten Internet-Seiten
der Hersteller dar. Die dort erhaltlichen Informationen wurden einer gewissenhaften

22Die Bezeichnung ,System* wird hier als Uberbegriff verwendet und kann wahlweise fiir ein ein-
zelnes Programm, ein Programmpaket, ein Framework oder ein Programmsystem stehen.
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Auswertung unterzogen. Produkte, tUber die auf diesem Wege keine oder nur weni-
ge Informationen erhéaltlich waren, konnten nicht in den Vergleich mit aufgenommen
werden?®

3.9.1 Beschreibung der Systeme

Die folgenden Beschreibungen sind alphabetisch angeordnet. Es werden jeweils kurz
die wichtigsten Eigenschaften und Einsatzgebiete benannt.

ECANSE In dem Environment for Computer Aided Neural Software Engineering
werden dem Benutzer verschiedene Methoden aus den Bereichen der Neurona-
len Netze, der Genetischen Algorithmen und der Fuzzy-Logik zur Verfiigung
gestellt. Es wurde von den&vENS AG AUSTRIA [Sie981) fur die Windows-
Plattform in der Sprache C++ entwickelt. Als Einsatzgebiete werden die Vorher-
sage der Auslastung von Kraftwerken und entstehender Umweltbelastungen, die
Vorhersage von Bérsenkursen sowie Forschung und Lehre aufgefihrt. Mit Hilfe
desComponent Object Mode(€OM) von MICROSOFTkdnnen vom Benutzer
editierbare Skripte auf weiteren Windows-Rechnern verteilt ausgefuhrt werden.

JOELIB Die von WEGNER (joelib.sourceforge.olgerstellte Java-Bibliothek basiert
auf einer von der Firma EENEYE (www.eyesopen.comin der Sprache C++ er-
stellten Bibliothek namens OER. Letztere baut wiederum aufABEL auf, ei-
nem weit verbreiteten Konvertierungsprogramm fiir chemische Molekulformate.
JOELB enthélt zahlreiche Algorithmen zur Deskriptorberechnung und ermég-
licht die Zusammenstellung von linearen und verzweigten Berechnungsablaufen
mit Hilfe von textbasierten Konfigurationsdateien.

LABVIEW Dient zur Aquisition, Auswertung und Visualisierung von Messdaten. Die
zahlreich vorhandenen Funktionen werden graphisch als Bestandteil von Block-
diagrammen dargestellt. Die jeweiligen Ein- und Ausgabeparameter kénnen mit-
einander verbunden werden. Die erste Version vasWIEW wurde von der
Firma NATIONAL INSTRUMENTSbereits im Jahre 1986 auf den Markt gebracht.
Seitdem hat das Programm eine weite Verbreitung im Bereich Messtechnik und
Messgerateherstellung gefunden.

MARVIN Das Programmsystem MRVIN wurde von DDMINIK [Dom94§ fir die Au-
tomatisierung von Aufgaben aus dem Bereich des Molecular Modeling entwor-
fen und implementiert. Ausgangspunkt der Berechnungen sind Molekulstruk-
turen, fir welche unter anderem verschiedene Konformationen und Potentiale

23 Dies betrifft beispielsweise die Produkte der Firmemwr®dRSENSE (Www.inforsense.coin und
TURBOWORX (Www.turboworx.con.
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Abbildung 3.9: Screenshot der Benutzungsoberflache von ECANSE.

berechnet werden. In Kombination mit Neuronalen Netzen, Non-Linear Map-
ping und Cluster-Analysen werden beispielsweise Pharmakophore oder Zuord-
nungen der Strukturen zu Arzneistoffklassen ermittelt. Der Ablauf der Berech-
nungen wird Uber eine Steuerdatei in einem textbasierten Format festgelegt. Die
verwendeten Tools missen als von der Konsole ausfiihrbare Programme vorlie-
gen. Eine Verteilung der Berechnungen auf mehrere Rechner ist moglich. Die
Implementierung erfolgte in den Sprachen Shellscript und Perl.

MOE DasMolecular Operating Environmerter CHEMICAL COMPUTING GROUP
(www.chemcomp.coin stellt umfangreiche Funktionen aus dem Bereich des
Molecular Modelingtiber eine graphische Benutzerschnittstelle zur Verfiigung,
in der Molekule und Molekuldatenbanken betrachtet und bearbeitet werden kon-
nen. Mit Hilfe der vektorbasierten Skriptsprache S\éciéntific vector langua-
ge) kénnen neue Funktionen hinzugefligt und im Batchbetrieb berechnet wer-
den. Eine graphische Erstellung von Workflows ist nicht vorgesehen, koénnte
aber vergleichsweise einfach hinzugeflgt werden (&hnlich wie bei M¥BTL
und SMULINK ).

NEMO Das in der Scriptsprache Tcl/Tk implementierte ProgramamMi (neural
modeling) wurde vom Autor im Rahmen einer Diplomarbeit erstellt und kann
daher als Vorlaufer von @.VES gesehen werden. Ziel war bereits die Vereinfa-
chung des praktischen Einsatzes von Neuronalen Netzen durch Bereitstellung
von Methoden zur Daten-Aufbereitung, Validierung, Batch-Verarbeitung und


http://www.chemcomp.com

96

KAPITEL 3. DAS SOLVES PROGRAMMSYSTEM

Archivierung. Allerdings werden neben Feed Forward-Netzen nur wenige Meta-
Verfahren zur Optimierung der Netztopologien (Pruning, Greedy) bereitgestellt.
Zur Durchfiihrung der Berechnungen wird auf den Neuronale Netze-Simulator
SNNS von ZLL et al.[ZMV T95] zurlickgegriffen. Eine Erweiterung um ande-

re Meta-Verfahren ist eingeschrankt moglich, eine Verteilung der Berechnungen
nicht vorgesehen.

(& Pipeline Pilot - [Find Novel Rings]

Fle Edit View Toos Window Help _l&| x|
DE &7 # D2 |Biage v | e
EE
+ (L] DataManipulators '7EE 498 E 499 I
# (0] DataReaders F y
= DarVieer 4 Discard copy Assign 429 Display paired
#1-(X Datairiters of original pairindex compounds
#-(Z3 Filters molecule
#-(E IntegrationTools s Eﬂ
#-(Z0 LearningAndClustering —— Makis copy of rg _;
% PropertyCalculators original n | Remove Assign "pair
+ (1 StatisticaTools molecule y {  tHydrogens index
& Utilties 499
Reconstitute
parent
molecule
O Library Tag Old Save Molscules
Libarary with Unique
Rings
FIND UNIQUE RING SYSTEWS WITH THER SOURCE MOLECULES
This example shows a protocol that searches a ry for
novel ring systems not found in an older ibrary and shows both
the unigue ring systems as wel as the parent mokecules
< > . e
< >
Protocols Components 4 | » Elapsed Time: 22 Seconds
Ready & TSUNAML

Abbildung 3.10: Screenshot desPBLINE PILOTS von der Firma 8ITEGIC.

PIPELINE PiLOoT Dervon der Firma 8ITEGIC (www.scitegic.com entwickelte FP-

PELINE PILOT beruht auf dem sogenannten Prinzip deta Pipelining Bei
diesem werden in einem flachen Tabellenformat vorliegende Daten tGiber mehre-
re Stationen weitergereicht, wobei jede Zeile einzeln bearbeitet und zur nachsten
Station geschickt wird. Auf diese Weise kdnnen im Laufe der Berechnungen
die ersten Zeilen einer Tabelle schon mehrere Stationen weiter als der Rest ge-
kommen sein. In den Zwischenstationen kdnnen sowohl Zeilen als auch Spalten
hinzugefigt, editiert oder ausgefiltert werden, wobei eine Zeile meist ein Mo-
lekul (mit jeweils zugehdrigen Informationen) reprasentiert. Eine Spalte kann
beispielsweise Deskriptorwerte oder auch 3D-Molekulstrukturen enthalten. Die
Weiterleitung der Daten erfolgt mit Hilfe d€3omponent Object Mode{(€OM)

von MICROSOFT. Eine graphische Erstellung der Workflows ist moglich, wo-
bei auf eine umfangreiche Funktionsbibliothek aus dem Bereich Chemie / Phar-
mazie zuriickgegriffen werden kann. Die Workflows kénnen verzweigen und in
mehrere nicht-zusammenhangende Teile unterteilt sein, die dann nacheinander
bearbeitet werden. Die Erweiterung des Datenformats auf hierarchische Struk-
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turen und die Unterstitzung von Web-Services sind fir kommende Versionen
geplant (Stand Anfang 2004).

<) Network/Data Manager HE =

Inputs: Metworks: Outputs:
Reference 1 Feed-forward
Reference 2 Radial basis

Feed-forward_output
Radial basis_output

<) Network: Feed-forward H[=] E3
Targets: view | Initialize | Simulate | Train | adapt | weights |
Plant_output 1

Plant_output 2

Input Delay States: ‘} b % L=
e

2 1 1

~Metworks and Data

Help

Import... I

—Metworks only

Manager | Close |

mitiatize.. | simuiate.. | Tran. | asapt. |

Abbildung 3.11: Erstellung eines Neuronalen Netzes ImUINK (unter Verwen-
dung der Neuronale Netze-Toolbox von MAAR).

SIMULINK  Dient zur Modellierung, Simulation und Analyse zeitkontinuierlicher und
zeitdiskreter dynamischer Systeme in Form von Blockdiagrammen. Es baut auf
der technischen Programmiersprache MABLvon der Firma MA\THWORKS
(www.mathworks.com auf. Als Datentypen werden Gleitkomma- und Integer-
Zahlen verwendet, die zu Vektoren und Matrizen zusammengefasst werden kon-
nen. Eine Matrix reprasentiert dabei den Wert eines Signals zu verschiedenen
Zeitpunkten. Insgesamt liegt der Schwerpunkt auf der Signalverarbeitung, wo-
bei auch Neuronale Netze erstellt und trainiert werden kdénnen (vgl. 2Abk).

Die Definition von sogenannten ,Subsystem-Blocken®, die wiederum ein Block-
diagramm enthalten, ist moglich.

3.9.2 Gegeniberstellung der Eigenschaften

In der Tabelle3.6 sind die Eigenschaften der betrachteten Systeme noch einmal in
einer Ubersicht aufgefiihrt. Die dabei verwendeten Symbole werden in Ta&bélle
aufgeschlisselt. In der folgenden Aufzahlung werden die als Grundlage der Bewertung
dienenden Eigenschaften ndher erlautert und konkretisiert.

Erlauterung der in der Tabel&6 verwendeten Eigenschaften:

Definition von ProzesskettenGibt an, ob Prozessketten prinzipiell definierbar sind.
Dies kann in graphischer Form-{) oder Uber textbasierte Steuerdateier) (
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Tabelle 3.6: Die Eigenschaften der betrachteten Systeme im Uberblick.

erfolgen. Sind keine Verzweigungen, sondern nur rein lineare Prozesskgtten (
vorgesehen, so wird dies eingeschrankt gewertet.

Darstellung als Block-Diagramm Bewertet die Féhigkeit, Prozessketten graphisch
darzustellen+) und Uberdrag-and-dropeditieren {++) zu kdnnen. Reine Dar-
stellungen ohne Editierungsmadglichkei) (verden eingeschrankt gewertet.

Erstellung von Makros Bewertet die Fahigkeit, Teil-Prozessketten zu einem einzi-
gen Modul zusammenziehen zu kénnen. Dabei kann eine einfagradér be-
liebige (++) Schachtelungstiefe erlaubt sein. Wenn die Parameter der zusam-
mengefassten Module nicht mehr direkt editiert werden konngsd wird dies
eingeschrankt bewertet.

Verteilte Berechnung Gibt an, ob die Berechnungen auf mehrere Rechingir( ei-
nem heterogenen Umfeld-(+) verteilt werden konnen. Wenn die Verteilung
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Symbol Beschreibung

++ Eigenschatft ist im vollen Umfang vorhanden.

+ Eigenschatft ist teilweise vorhanden.

o Eigenschatft ist nur eingeschrankt vorhanden.

— Eigenschatft ist in der betrachteten Version nicht vorhanden.

? Uber das Vorhandensein der Eigenschaft liegen keine oder nur unzurei-
chende Informationen vor.

Tabelle 3.7: Erlauterung der in der Tabe3l®& verwendeten Symbole.

nur Uber einen speziellen Modultyp)(maoglich ist, so wird dies eingeschrénkt
gewertet.

Anbindung an Datenbanken Gibt an, ob die Anbindung an Datenbanken direkt auf
der Systemebenet{+) oder Uber spezielle Module+] erfolgt. Dabei kann es
sich um eine Anbindung an kommerzielle Datenbank-Managementsysteme wie
Oracle oder DB2 handeln, oder um Open-Source DBMS wie MySQL. Einfa-
che, auf flachen Dateiformaten basierende Datenbanksyst¢mvergden einge-
schrankt gewertet.

Eigene Programmiersprache Bewertet die Bereitstellung einer eigenen, moglichst
vollwertigen Programmiersprache zur Steuerung von Berechnungsablaufen. Da-
bei kann die Steuerungsmaglichkeit das ganze Systef) pder nur einen ein-
zelnen Modultyp 4) umfassen. Die Moéglichkeit der serverseitigen Erstellung
von Modulen ¢) in Skriptsprachen wie z. B. Python, Perl oder Tcl wird einge-
schrankt gewertet.

Maschinelles Lernen Bewertet das Vorhandensein von Methoden aus dem Bereich
des maschinellen Lernens. Dabei wird unterschieden, ob einfache Verfahren (
(z. B. eine nichtlineare Projektion), oder ob wenige oder viele {-+) kom-
plexere Verfahren (wie z. B. Neuronale Netze oder SVMs) vorhanden sind.

Evolutionare Optimierung Auch hier wird zwischen wenigen, einfaches) und
vielen, komplexeren+) Verfahren unterschieden. Zusatzlich wird bei Syste-
men, die die Darstellung von Blockdiagrammen unterstitzen, eine Uber die An-
zeige eines einzelnen Moduls hinausgehende Einbindung in das Blockdiagramm
(+-+) gefordert.

Anwendung im Wirkstoffdesign Gibt an, ob die Anwendung des Systems im Be-
reich Wirkstoffdesign bzw. Chemoinformatik mit einer Vielza#H{) oder einer
geringen Zahl4) von Funktionen direkt unterstitzt wird, oder ob ein Einsatz in
diesem Bereich prinzipiell méglich) ist.
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3.10 Alleinstellungskriterien

Wie im Abschnitt3.1 bereits dargelegt, standen in dem Anwendungsbereich der phar-
mazeutischen Forschung bis vor kurzem keine nu\V&s vergleichbaren Systeme

zur Verfugung? In anderen Anwendungsbereichen sind Systeme mit &hnlichen Ei-
genschaften allerdings bereits seit vielen Jahren etabliert. Im vorigen Abs8knitt
wurden einige ausgewahlte Systeme beschrieben und deren Eigenschaften tabellarisch
dargestellt. Im folgenden wird jeweils erlautert, welche Eigenschaften des betrachte-
ten Systems mit denen voroSVEs vergleichbar und welche unterschiedlich sind. In
Klammern wird jeweils angegeben, auf welchen Spalten der TaBdidie getroffe-

nen Aussagen basieren.

Block-Diagramm-Systeme (Spalte 1-3) Die Darstellung von Prozessketten in Form
von Block-Diagrammen ist bei ABVIEW, SIMULINK, PIPELINE PILOT und
ECANSE mdoglich. Die beiden erstgenannten stammen aus dem Bereich der
Signalverarbeitung, bei ihnen kénnen nur relativ einfache Datentypen (Skalar,
Vektor oder Matrix) zwischen den Bl6cken ausgetauscht werdeELUNE Pi-

LOT unterstitzt in der betrachteten Version nur ein flaches Tabellenformat. Bei
ECANSE konnen zusétzlich vordefinierte Objekte Ubermittelt werden. Der Vor-
teil von SOLVES besteht in der Mdglichkeit, zum einen vordefinierte Objekte
(Parameter) als auch zur Laufzeit definierbare Kombinationen von Datentypen
(Datensatze) zu tbertragen.

Verteilte Berechnung und Datenhaltung (Spalte 4-5) Eine Verteilung der Berech-
nungen oder der Daten (Uber Datenbanken) ist in der Mehrzahl der betrachteten
Systeme nicht oder nur eingeschrankt vorgesehen. ECANSE bietet einen spe-
ziellen Modultyp an, mit dessen Hilfe die zu diesem Modul gehdrigen Berech-
nungen auf einem anderen Rechner ausgefuhrt werden kénnen. MOE realisiert
Molekuldatenbanken in Form von flachen, lokal abgelegten Dateien, wodurch
zwar ein schneller und effizienter Zugriff, aber noch keine verteilte Datenhal-
tung ermdglicht wird.

Einfache Erstellung von Modulen (Spalte 6) Mit ihnren eingebauten Programierspra-
chen ermoglichen MATRB und MOE eine besonders grol3e Flexibilitat bei der
Erstellung von neuen Modulen. Wahrend die in MAJR_eingesetzte Skript-
sprache einen deutlich spurbaren Overhead erzeugt, wurde bei der vektorbasier-
ten Sprache SVL von MOE auf eine besonders performante Ausfiihrung geach-
tet. SOLVES bietet in der vorgestellten Version keine direkt in das System einge-
baute, eigene Skriptsprache an. Da es auf dem sprachibergreifenden CORBA-
Standard aufbaut, ist jedoch die (serverseitige) Erstellung von neuen Modulen
in Skriptsprachen wie z. B. Python oder Tcl mdglich.

24 nzwischen sind z. B. mit dem ProdukitAZELINE PILOT von SCITEGIC im weiteren Sinne ver-
gleichbare Systeme kommerziell verfligbar.
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Methoden des Softcomputings(Spalte 7-8) Wéahrend zumindest einfache Varianten
von Neuronalen Netzen in den meisten der verglichenen Systeme verfiigbar sind,
haben die Evolutionaren Algorithmen eine deutlich geringere Verbreitung ge-
funden. Dies ist vermutlich auf Schwierigkeiten bei der Abbildung von Opti-
mierungsverfahren in eine Block-Diagramm-Struktur begriindetvés bietet
einen speziellen Modultyp an, der eine einfache Definition des Fitnesskriteri-
ums, welches bei Evolutionaren Algorithmen eine zentrale Rolle spielt, erlaubt.

Anwendungbereich Chemie/Pharmazie(Spalte 9) Eine direkte Verarbeitung von
Molekuldaten (ohne Zugriff auf externe Programmbibliotheken) ist in JBEL
und MOE mdglich. Beide stellen zudem vielfaltige Methoden zur Berechnung
von Molekuldeskriptoren zur Verfigung. ARVIN verwendet BBEL alschemi-
cal engingder RPELINE PILOT besitzt eine Anbindung an die leistungsfahigen
Produkte der Firma MDLwww.mdl.con). In SOLVES sind ausgewéhlte Funk-
tionen von JOELB und MOE in Form von Modulen angebunden.

Als vorlaufiges Fazit lasst sich die Kombination von graphisch-interaktiver Zusam-
menstellung von Prozessketten und verteilter Ausfiihrung der Berechnungen als Al-
leinstellungskriterium von SLVES nennen. Zusammen mit den als Basis verwende-
ten Technologien Java, XML und CORBA, die bei den betrachteten Vergleichssyste-
men nicht oder nur teilweise zum Einsatz kommen, ergibt sich eine Eigenstandigkeit
des gewahlten Ansatzes. Im Vergleich mit anderen Systemen bestickiE Sdurch

den Umfang und die Qualitat der eingebundenen Verfahren aus dem Bereich des ma-
schinellen Lernens und der Vielzahl unterschiedlicher Optimierungsverfahren. Durch
die einfache Erweiterbarkeit vono®VES kann dieser bereits beachtliche Funktions-
umfang problemlos an die Anforderungen eines neuen Anwendungsgebiets angepasst
werden.
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Kapitel 4

Anwendungen

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie mit Hilfe des Programmsystems s ty-

pische Problemstellungen aus dem Bereich des Wirkstoffdesigns bearbeitet werden
konnen. Hierbei beschrénken sich die Ausfiihrungen auf das Liganden-basierte Wirk-
stoffdesign, bei dem die 3D-Struktur des Rezeptors nicht als bekannt vorausgesetzt
wird.

Die folgenden Abschnitte sind anhand der jeweils betrachteten Datensatze gegliedert.
Begonnen wird mit einer einfachen Klassifizierungsaufgabe, bei der eine chemische
Eigenschaft vorhergesagt werden soll (Absch4iff). Bereits schwieriger gestaltet

sich dann die Vorhersage einer pharmakologischen Eigenschaft, namlich der Bindung
von Liganden an einen von vier Rezeptortypen, in AbscHnitDie danach betrach-

tete Fragestellung, ob eine Substanz Ahnlichkeit zu den bisher bekannten Wirkstoffen
besitzt, lasst sich nur ndherungsweise beantworten. Eine gute Abschatzung stellt je-
doch bereits ein wertvolles Hilfsmittel fiir die Pharmaforschung dar (Abschrat
Zuletzt wird noch versucht, die Wasserloslichkeiig(S) einer Substanz vorherzu-
sagen. Diese spielt fur die orale Applizierbarkeit eines kinftigen Medikaments eine
wichtige Rolle und wird zunehmend bereits friihzeitig in die Suche nach neuen Wirk-
stoffen einbezogen (Abschnitd).

4.1 Klassifizierung einer chemischen Eigenschatft

In diesem Abschnitt soll bewusst zunachst ein kleiner, wenig komplexer Datensatz
betrachtet werden, welcher die meisten Verfahren vor keine gro3en Schwierigkeiten
stellt! Das Ziel ist die Vorhersage einer chemischen Eigenschaft, namlich ob eine
Substanz aliphatisch, aromatisch oder ein Alkohol ist. Der Zusammenhang zwischen
den verschiedenen eingesetzten Deskriptoren und dem Ergebnis der Klassifizierung

1 Der Datensatz wurde freundlicherweise von Dr. Lothar Terfloth (Computer Chemie Centrum, Uni-
versitat Erlangen) zur Verfligung gestellt.
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ist hier viel leichter zu erkennen als bei der komplexeren Vorhersage von pharmako-
logischen Eigenschaften, wodurch sich die Starken und Schwachen der eingesetzten
Verfahren gut verdeutlichen lassen.

4.1.1 Beschreibung des Datensatzes

Der Datensatz besteht aus insgesamt 36 Moleklstrukturen. Eine Auflistung der Na-
men der Molekule findet sich in Tabel@.1im Anhang. Die Strukturen sind in die
drei Klasseraliphatic, aromatic undalcohol eingeteilt.

Deskriptoren: Es wird eine Menge von 25 Deskriptoren eingesetzt. Dabei handelt
es sich um die Autokorrelationen der AtompolarisatiantioAPolar) und der Par-
tialladungen §utoQTot), jeweils im Abstand von 1 bis 12 Einheiten, sowie um das
Dipolmoment @ipo1).2

Vorverarbeitung: Alle Deskriptoren wurden mit’ = (£ — Zean) /Zsdev Z€Ntriert und
auf eine einheitliche Standardabweichung normiert.

Validierung: Da dieser Datensatz nur wenige Patterns enthalt, wurde auf eine Auftei-
lung in Trainings- und Testdaten verzichtet (vgl. Abschif). Dafur wird fur jedes
Ergebnis eine 10-fache Kreuzvalidierung mit gleichmassiger Aufteilung der Patterns

berechnet.

<=0.107 >0.107

autoQTot2 aIc%hoI

<=0.679 >0.679

/ N

aliphatic aromatic
13 12 (-1)

Abbildung 4.1: Der vom C4.5-Verfahren generierte Entscheidungsbaum. Die Zahlen
unter den Klassennamen geben an, wie viele Patterns diesem Knoten insgesamt zuge-
ordnet sind. Falsche Zuordnungen werden in Klammern angegeben.

2Zur Berechnung der Deskriptoren wurde die Programme PETRA und AUTOCORR verwendet,
beide vom Computer Chemie Centrum, Universitat Erlangen.
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Klassifizierungsrate [%
Verfahren Modul Training \ Kreuzval.
One Rule Weka 72.22 72.22
C4.5 Weka 97.22 91.67
Naive Bayes Weka 91.67 88.89
LVQ, 3CBV LVQ_PAK 72.22 66.67
LVQ, 6 CBV LVQ_PAK 100.00 97.22
LVQ, 9 CBV LVQ_PAK 100.00 100.00
KStar Weka 100.00 86.11
PART Weka 97.22 88.89
Decision Table Weka 100.00 94.44
MLP, RProp, 2 vN SNNS 4.2 100.00 97.22
MLP, RProp, 3 vN SNNS 4.2 100.00 97.22
MLP, RProp, 4 vN SNNS 4.2 100.00 91.67
MLP, SCG, 2 vN SNNS 4.2 100.00 94.44
MLP, SCG, 3 VN SNNS 4.2 100.00 97.22
MLP, SCG, 4 vN SNNS 4.2 100.00 94.44
ENN, k=1 Weka 100.00 100.00
C-SVM, RBF,C'=1 | LIBSVM 100.00 97.22
C-SVM, linear,C'=1 | LIBSVM 100.00 100.00

Tabelle 4.1: Auf dem Datensatz erzielte Klassifizierungsraten. Bei dem MLP wurde
das Lernverfahren und die Anzahl der versteckten Neuronen (vN) variiert, das Training
umfasste jeweils 500 Lernzyklen.

4.1.2 Berechnungen mit allen Deskriptoren

In Tabelle4.1sind die mit allen 25 Deskriptoren erzielten Ergebnisse dargestellt. Eine
optimale Klassifizierungsrate bei der Kreuzvalidierung (CV) wurde von den Verfah-
ren LVQ mit neun Codebook-VektorekNN mit einem Nachbarni(= 1) und C-

SVM mit linearem Kernel beC = 1 erreicht® Die Abhangigkeit der Vorhersage des
LVQ-Verfahrens von der Anzahl der Codebook-Vektoren ist in AbR.dargestellt.
Ebenfalls gute Vorhersagen werden mit den Neuronalen Netzen vom feed-forward-
Typ (MLP) getroffen, gefolgt von den Verfahren Decision Table und C4.5. Relativ
schlecht ist dagegen die CV-Klassifizierungsrate der Verfahren KStar und PART, ob-
wohl sie auf den Trainingsdaten jeweils ein gutes Ergebnis liefern. Dies unterstreicht
einmal mehr die Notwendigkeit von internen (und wenn moglich auch von externen)
Validierungsverfahren.

3Durch Variation des Kostenfaktots lieR sich fiir den RBF-Kernel in diesem Fall keine Verbesse-
rung erreichen. Fir die polynomen und sigmoiden Kernelarten ergaben sich deutlich schlechtere Klas-
sifizierungsraten (nicht gezeigt).
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Abbildung 4.2: Abh&ngigkeit der Klassifizierungsrate von der Anzahl der Codebook-
Vektoren beim LVQ-Verfahren.

Index des zweiten Deskriptors

Index des ersten Deskriptors

Abbildung 4.3: Klassifizierungsraten aller Kombinationen von je zwei Deskriptoren
(Training).
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Klassifizierungsrate [%
Verfahren Deskriptoren|| Training \ Kreuzval.
C4.5 25 100.00 88.89
Naive Bayes 25, 14, 17 100.00 94.44
LVQ, 6 CBV 25,14 97.22 97.22
Decision Table 14,25 100.00 97.22
MLP, RProp, 2 vN 15,25,1 100.00 100.00
ENN, k =1 1 100.00 66.67
C-SVM, RBF,C =1 13,14,25,1| 100.00 100.00
C-SVM, RBF,C'=1000 | 13,14 100.00 83.33
C-SVM, linear,C'=1 13,14,1,25| 100.00 100.00
C-SVM, linear,C'=1000 | 25, 15 100.00 94.44

Tabelle 4.2: Ergebnis der Greedy-Selektion, wobei als Auswahlkriterium die Klassi-
fizierungsrate auf dem Trainingsdatensatz verwendet wurde. Die Nummern der selek-
tierten Deskriptoren sind angegeben, wobei sich 1-12 auf die Autokorrelationen der
Atompolarisation beziehen, 13-24 auf die Autokorrelationen der Partialladungen, und
25 auf das Dipolmoment.

4.1.3 Selektion von Deskriptoren

Im folgenden werden verschiedene Vorgehensweisen zur Variablenselektion diskutiert.
Wegen der geringen Grof3e des untersuchten Datensatzes lassen sich auch aufwandi-
gere ,Meta-Verfahren* anwenden.

Selektion Uber das Modell: Betrachtet man die im vorigen Abschnitt berechneten
Modelle, so lasst sich am einfachsten aus dem C4.5-Entscheidungsbaum die Relevanz
der Deskriptoren ablesen (Ab4.1): Nur die beiden DeskriptoreautoQT0T2 und

dipol gehen in das Modell ein, eine Selektion wird also bereits wahrend des Trainings
vorgenommen. Aus dem trainierten Neuronalen Netz Iasst sich wegdnad&sox
Charakters ohne weiteres keine Information gewinnen, dasselbe gilt fir die Codebook-
Vektoren des LVQ-Verfahrens.

Selektion Uber einen Brute-Force-Ansatzin Abb. 4.3sind die Klassifizierungsraten
samtlicher Kombinationen von je 2 Deskriptoren gezeigt. Als beste Kombinationen er-
geben sicllipol (25) zusammen mitutoQTOT2 (14) oder zusammen mititoQTOT3

(15) (in beiden Fallen liegt die Klassifizierungsrate bei 97.22%).

Selektion mit einem Greedy-Verfahren:Hierbei wird von einer leeren Menge von
Deskriptoren ausgegangen. Schrittweise wird ein weiterer Deskriptor hinzugefugt, wo-
bei jeweils samtliche Deskriptoren auf ihre Eignung getestet werden. Als Kriterium
kann entweder die Klassifizierungsrate auf dem Trainingsdatensatz, oder die bei der
Kreuzvalidierung erreichte Vorhersage verwendet werden.
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Klassifizierungsrate [%
Verfahren Deskriptoren|| Training \ Kreuzval.
C4.5 25,14 97.22 94.44
Naive Bayes 25,15,1 100.00 100.00
LVQ, 6 CBV 25,14 97.22 97.22
Decision Table 14,25 100.00 97.22
MLP, RProp, 2 vN 25,14, 1 100.00 100.00
ENN, k =1 25 100.00 94.44
C-SVM, RBF,C' =1 25,14, 1 100.00 100.00
C-SVM, RBF,C=1000 | 25,14,1 100.00 100.00
C-SVM, linear,C'=1 25,14,1 100.00 100.00
C-SVM, linear,C'=1000 | 25, 14,1 100.00 100.00

Tabelle 4.3: Ergebnis der Greedy-Selektion, wobei als Auswahlkriterium die Klassi-
fizierungsrate der Kreuzvalidierung verwendet wurde. Die Nummern der selektierten
Deskriptoren sind angegeben.

In Tabelle4.2 sind die Ergebnisse einer Deskriptorselektion gezeigt, bei der die Aus-
wahl anhand der auf dem Trainingsdatensatz erzielten Klassifizierungsrate getroffen
wurde. Es fallt auf, dass die Verfahren C4.5 umdN mit einem Nachbark(=1) schon

nach der Auswahl eines einzelnen Deskriptors abbrechen, da sie auf dem Trainings-
datensatz bereits eine optimale Vorhersage erreicht haben. Der Kreuzvalidierungsfeh-
ler ist bei diesen Verfahren jeweils vergleichsweise hoch. Bei @e8VM-Verfahren

fuhrt ein ungunstig gewéhlter Kostenfakior= 1000 zu einer zu kleinen Auswahl an
Deskriptoren. Die Tabellé.3enthalt die entsprechenden Ergebnisse, bei denen anhand
der Vorhersage bei der Kreuzvalidierung selektiert wurde. Hier erreichen alle Verfah-
ren relativ gute Ergebnisse, wobddN mit einem Nachbar nach wie vor nur einen
Deskriptor auswahlt. Auffallig ist, dass b&€+SVM der Einfluss des Kostenfaktofs

nicht mehr erkennbar ist, fi' = 1 und C' = 1000 ergibt sich jeweils dieselbe Aus-
wahl an Deskriptoren. Einige Verfahren, wie MLP, LVQ und Decision Table, kommen
mit beiden Auswahlkriterien auf gute Vorhersagen und sinnvolle Deskriptormengen.
Trotzdem lasst sich die Schlussfolgerung ziehen, dass bei einer Selektion von De-
skriptoren bevorzugt der Kreuzvalidierungsfehler als Auswabhlkriterium zum Einsatz
kommen sollte.

4.1.4 Ergebnis

Anhand eines wenig komplexen Datensatzes wurden Mdoglichkeiten zur Variablen-
selektion aufgezeigt. Der C4.5-Entscheidungsbaum lieferte eine gute, aber etwas zu
kleine Auswahl. Der Brute-Force-Ansatz lieferte einen rechenzeitaufwandigen Uber-
blick tber samtliche Kombinationen von zwei Deskriptoren. Mit der Greedy-Methode
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wurde mit vertretbarem Aufwand eine gute Auswahl erzielt. Es sei angemerkt, dass
durchaus noch komplexere Meta-Verfahren denkbar sind, welche oaMES auch

mit vergleichweise geringem Aufwand umsetzbar waren. So kdnnte zur Deskriptor-
selektion auch eine Evolutionsstrategie eingesetzt werden, die neben der Menge der
eingesetzten Deskriptoren gleichzeitig auch noch weitere Parameter, wie die GroR3e
eines Neuronalen Netzes oder dieight decayRate des zugehoérigen Lernverfahrens
optimiert. Dieser Aufwand scheint angesichts des betrachteten einfachen Datensatzes
jedoch in diesem Fall nicht notwendig zu sein, da auch mit einfacheren Mitteln bereits
eine optimale Vorhersage erzielt werden kann.
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4.2 Klassifizierung nach Indikationsgebiet

Wie in Abschnitt2.4.2erlautert wurde, besteht das Ziel des Liganden-basierten Wirk-
stoffdesigns darin, aus einer Menge von bereits bekannten, mehr oder weniger stark
bindenden Liganden die fur eine erwinschte Wirkung wesentlichen Merkmale her-
auszufiltern. Sind diese Merkmale bekannt, lassen sich neue Leitstrukturen finden, die
wiederum zu neuen Arzneistoffen optimiert werden kénnen.

Bei der Klassifizierung von Wirkstoffen nach Indikationsgebieten werden daher zwei
Ziele verfolgt:

e Ein Klassifikator von akzeptabler Glite kann zur Suche nach neuen potentiel-
len Liganden in den grof3en Wirkstoffdatenbanken der Pharmafirmen eingesetzt
werden. Wichtig hierbei ist, dass die Menge an Trainingspatterns eine ausrei-
chende Diversitat aufweist. Wird nur mit strukturell &hnlichen Substanzen trai-
niert, so kann fur strukturell stark abweichende Substanzen keine zuverlassige
Vorhersage getroffen werden.

e Eine erfolgreiche Klassifizierung lasst aber auch den Rickschluss zu, dass in
den Eingabevariablen (Deskriptoren) relevante Informationen enthalten sind. Es
kann versucht werden, aus der Art der benétigten Deskriptoren Rickschlisse
auf Eigenschaften zu ziehen, die sich auf die Wirkstarke einer Substanz positiv
auswirken. Ob dies gelingt, hangt wesentlich von der Art der Berechnung bzw.
von dem Abstraktionsgrad der Deskriptoren ab.

4.2.1 Beschreibung des Datensatzes

Der untersuchte Datensatz besteht aus vier Substanzklassen. Dabei handelt es sich
um 5HT1A-Agonisten, H2-Antagonisten, Thrombin- und MAO-A-Inhibitofevion

den ersten drei Klassen liegen jeweils 75 Molekdle vor, die letzte Klasse umfasst 74
Molekile>

Deskriptoren: Mit Hilfe von MOE (Version 2004.3) wurden insgesamt 146 Deskrip-
toren berechnet. Es handelt sich dabei um alle verfligbaren 2D-Deskriptoren. Die drei-
dimensionale Struktur der Liganden ging somit bei keinem der eingesetzten Deskripto-
ren in die Berechnung ein. Die Namen der Deskriptoren sind in TaBellen Anhang

zu finden.

4 Der Datensatz wurde dankenswerterweise von Michael Bieler (Universitat Marburg) im Rahmen
des SOL-Projekts zusammengestellt.

5In der MAO-A-Klasse waren urspriinglich zwei Molekiile enthalten, die sich nur in ihrer Chiralitat
unterschieden haben. Da die meisten Deskriptoren fur diese die gleichen Werte liefern wirden, wurde
eine der beiden Strukturen aus dem Datensatz entfernt.



KAPITEL 4. ANWENDUNGEN 111

Vorverarbeitung: Alle Deskriptoren wurden mit’ = (£ — Zean) /sdev Z€Ntriert und
auf eine einheitliche Standardabweichung normiert.

Validierung: Von den insgesamt 299 Strukturen werden 240 flr das Training verwen-
det und 59 einem unabh&ngigen Testdatensatz zugeordnet (rund 20%). Die Auswahl
der Testdaten erfolgte in gleichmé&ssigen Abstanden. Zusatzlich wird fir jedes Ergeb-
nis eine 10-fache Kreuzvalidierung mit gleichméssiger Aufteilung der Patterns berech-
net.

Klassifizierungsrate [%0]
Verfahren Modul Training| Test | Kreuzval.
C4.5 Weka 97.08 | 76.27 86.25
Naive Bayes, ohne DA Weka 83.75 | 74.58 79.17
Naive Bayes, mit DA Weka 87.50 | 77.97 82.92
LVQ, 10 CBV LVQ_PAK 86.67 | 81.36 82.08
LVQ, 15 CBV LVQ_PAK 90.83 | 84.75 83.75
LVQ, 25 CBV LVQ_PAK 91.25 | 86.44 84.58
KStar Weka 100.00 | 89.83 95.42
PART Weka 97.92 | 86.44 87.50
Decision Table Weka 95.42 | 79.66 77.08
MLP, RProp, 3 VN SNNS 4.2 99.58 | 93.22 95.83
MLP, RProp, 4 vN SNNS 4.2 | 100.00 | 93.22 96.25
MLP, RProp, 5 vN SNNS 4.2 | 100.00 | 89.83 94.58
MLP, RProp, 8 vN SNNS 4.2 | 100.00 | 84.75 92.50
MLP, SCG, 3 VN SNNS 4.2 97.08 | 88.14 95.00
MLP, SCG, 4 vN SNNS 4.2 | 100.00 | 89.83 94.58
MLP, SCG, 5VvN SNNS 4.2 99.58 | 91.53 96.67
MLP, SCG, 8 vN SNNS 4.2 | 100.00 | 89.83 93.33
ENN, k=1 Weka 100.00 | 96.61 95.83
kNN, k£ =2 Weka 97.50 | 91.53 93.75
ENN, k£ =3 Weka 97.92 | 94.92 92.92
v-SVM, linear,v=0.1 LIBSVM 100.00 | 96.61 96.25
v-SVM, RBF,»=0.08 LIBSVM 100.00 | 96.61 95.83
v-SVM, polynom,d=2,v=0.1 | LIBSVM 100.00 | 91.53 93.75
v-SVM, polynom,d=3, v=0.02 | LIBSVM 100.00 | 98.31 93.75
v-SVM, polynom,d=4, v=0.02 | LIBSVM 100.00 | 91.53 91.25

Tabelle 4.4: Auf dem Datensatz erzielte Klassifizierungsraten. Das Naive Bayes-
Verfahren wurde mit und ohne Dichteabschatzung (DA) berechnet. Bei den MLP wur-
de die Anzahl der versteckten Neuronen (vVN) variiert, B8VM der Gradd des
polynomiellen Kernels. Die besten Klassifizierungsraten sind hervorgehoben.
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4.2.2 Berechnungen mit allen Deskriptoren

In Tabelle4.4 sind die Ergebnisse der Berechnungen mit allen 146 2D-Deskriptoren
aufgefuhrt. Die Verfahren C4.5 und Naive Bayes erzielen relativ schlechte Vorhersa-
gen auf dem Testdatensatz. Eine Abschatzung der Dichteverteilung der Deskriptorwer-
te fuhrt bei Naive Bayes zu einer leichten Verbesserung. Die Vorhersage des LVQ-
Verfahrens liegt im mittleren Bereich, durch Erh6hung der Anzahl der Codebook-
Vektoren (CBV) lassen sich die erzielten Klassifizierungsraten noch leicht verbes-
sern. Ebenfalls im Mittelfeld liegen die Verfahren KStar und PARit Feedforward-
Netzen (MLP) lassen sich gute Vorhersagen bei der Kreuzvalidierung erreichen, die Er-
gebnisse auf den Testdaten sind jedoch gemischt. Das instanzbabiNréerfahren
erreicht sehr gute Vorhersagen sowohl auf den Testdaten, als auch bei der Kreuzva-
lidierung. Dabei ist es wiederum am besten, nur einen der umliegenden Nachbarn
zu bericksichtigenk(= 1). Das Ergebnis bei mehreren Nachbarn kann noch leicht
verbessert werden, wenn diese anhand ihrer Ahnlichkeit gewichtet werden (nicht ge-
zeigt). Auf den Testdaten schneidet daSVM-Verfahren mit polynomiellen Kernel

vom Grad ¢legre@ d =3 am besten ab, wobei der Fehler der Kreuzvalidierung deutlich
hoher ist. Mit dem linearen und dem RBF-Kernel konnten auch sehr gute Vorhersagen
erzielt werden. Die-Wert wurden durch Variation im Interveld, 1) mit einer Schritt-

weite von 0.02 bestimmt. Es wurde jewelils deYWert ausgewahlt, welcher die beste
Vorhersage bei der Kreuzvalidierung liefert.

Um den Ursachen von Klassifizierungsfehlern nachzuspiren ist ein Blick auf die je-
weilige Verwechslungsmatrixonfusion matrix hilfreich. Betrachtet man die bisher
beste, vomv-SVM-Verfahren mit polynomiellen Kernel dritten Grades berechnete
Vorhersage auf den Testdaten in Tabédlk so fallt auf, dass nur zwischen den Klassen
MAO-A und 5HT1A Verwechslungen auftreten. Die beiden anderen Klassen, H2-ANT
und Thrombin, werden korrekt vorhergesagt.

Ein Beispiel fur ein eher mittelmassiges Ergebnis ist in Tabéle&dargestellt. Es
wurde mit dem Naive Bayes-Verfahren berechnet, wobei die Dichteverteilung der De-
skriptoren abgeschéatzt wurde. Obwohl es zwischen den ersten drei Klassen 5HT1A,
H2-ANT und MAO-A viele Verwechslungen gibt, wird selbst hier noch Thrombin
vollstandig richtig vorhergesagt. Dies lasst sich zum einen dadurch erklaren, dass der
Thrombin-Rezeptor relativ starr ist, also eine geringe Flexibilitat aufweist. Zum ande-
ren weisen die Thrombin-Inhibitoren im verwendeten Datensatz eine hohe strukturelle
Ahnlichkeit auf. Das groRte Problem bei der Vorhersage der Klassenzugehdorigkeiten
scheint es somit zu sein, die Klassen MAO-A und 5HT1A auseinanderzuhalten.

6Eine Beschreibung der beiden Verfahren KStar und PART findet siahi®[)]. Da diese Verfahren
sehr rechenzeitaufwandig sind, eignen sie sich in der Regel nur firr kleinere Datenséatze.
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| [ BHT1A | H2-ANT [ MAO-A | Thrombin]

5HT1A 100 7.14

H2-ANT 100

MAO-A 92.86
Thrombin 100

Tabelle 4.5: Die Verwechslungsmatrix deSVM-Verfahrens mit polynomiellen Ker-

nel dritten Grades fir den Testdatensatz. Die Zeilen geben die ,wahren*, die Spalten
die vorhergesagten Klassen an. Fehlklassifizierungen werden abseits der Hauptdiago-
nalen aufgetragen. Sie treten in diesem Fall nur zwischen den Klassen MAO-A und
5HT1A auf.

| [ BHT1A | H2-ANT [ MAO-A | Thrombin]

5HT1A 60 21.43
H2-ANT 13.33 80 7.14
MAO-A 26.67 20 71.43
Thrombin 100

Tabelle 4.6: Die Verwechslungsmatrix des Naive Bayes-Verfahrens mit Dichteab-
schatzung (Testdatensatz). Trotz der vielen Fehlklassifizierungen zwischen den ersten
drei Klassen wird Thrombin korrekt vorhergesagt.

4.2.3 Berechnungen mit abgeleiteten Variablen

Um die Anzahl der Eingabevariablen zu reduzieren, wird eine Hauptkomponentenana-
lyse (PCA) auf den 146 Deskriptoren berechnet. Dabei wird bestimmt, wieviele der
Hauptkomponenten notwendig sind, um einen vorgegebenen Anteil der Varianz im
Datensatz zu erklaren. Mit Hilfe von Ab#.4kann ermittelt werden, wie hoch der be-
notigte Anteil der Varianz fur den betrachteten Datensatz ist. Werden weniger als 98%
der Varianz im Datensatz erhalten, dann sinkt die Klassifizierungsrate bei der Kreuz-
validerung fur das bisher beste VerfahrerSVM mit polynomiellen Kernel dritten
Grades. Setzt man die zu erklarende Varianz aus diesem Grund auf 98%, so werden
im konkreten Beispiel die ersten 32 Hauptkomponenten bendétigt. Diese abgeleiteten
Variablen werden im folgenden als Eingabe fur die bereits im letzten Abschnitt einge-
setzten Verfahren verwendet.

In Tabelle4.7 sind die erreichten Klassifizierungsraten dargestellt. Fir C4.5 und Nai-

ve Bayes ergeben sich leichte Verbesserungen der Vorhersage auf dem Testdatensatz.
Verschlechtert hat sich dagegen das Ergebnis fur die Verfahren LVQ, PART und MLP.
Nach wie vor am besten ist die Vorhersage deSVM-Verfahrens, hier hat sich nur

das Ergebnis fur den linearen Kernel leicht verschlechtert. Ebenso unveréndert ist die
Klassifizierungsrate dgdaNN-Verfahrens mitc =1 auf dem Testdatensatz.
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Klassifizierungsrate [%0]
Verfahren Modul Training| Test | Kreuzval.
C4.5 Weka 97.50 | 86.44 76.25
Naive Bayes, mit DA Weka 94.58 | 89.83 86.67
LVQ, 10 CBV LVQ_PAK 86.67 | 81.36 83.33
KStar Weka 100.00 | 89.83 86.67
PART Weka 98.33 | 77.97 80.00
MLP, RProp, 3 VN SNNS 4.2 99.58 | 89.83 90.42
MLP, RProp, 4 vN SNNS 4.2 99.58 | 89.83 92.50
ENN, k =1 Weka 100.00 | 96.61 92.92
v-SVM, linear,y=0.1 LIBSVM 99.58 | 94.92 93.33
v-SVM, RBF,»=0.08 LIBSVM 100.00 | 96.61 92.50
v-SVM, polynom,d=3, v=0.02 | LIBSVM 100.00 | 98.31 93.75

Tabelle 4.7: Auf den mit PCA abgeleiteten Variablen erzielte Klassifizierungsraten
(32 Hauptkomponenten, erklarte Varianz 98%). Die besten Klassifizierungsraten sind

auch hier hervorgehoben.
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Abbildung 4.4: Abhangigkeit der mit-SVM (polynomieller Kerneld =3, v =0.02)

erzielten Klassifizierungsraten von der erklarten Varianz einer PCA auf den Eingabe-
mustern. Der kleinste Kreuzvalidierungsfehler wird ab 98% erklarter Varianz erzielt.
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Hieraus lasst sich schlieRen, dass die Anzahl der Eingabevariablen prinzipiell deut-
lich verringert werden kann, in diesem Fall von 146 auf 32. Die Vorhersagefahigkeit
der Verfahren ist durch diese Verringerung insgesamt gesehen nicht wesentlich beein-
trachtigt worden, die beste Klassifizierungsrate auf dem Testdatensatz liegt nach wie
vor bei 98.31%. Allerdings konnten nur 2% der im Datensatz vorliegenden Varianz
entfernt werden. Dieser relativ geringe Wert lasst sich dadurch erkléaren, dass die Wer-
te der Eingabevariablen in diesem Fall nicht mit einem Messfehler behaftet sind, da
sie durchweg aus der Molekulstrukiuarsilico berechnet wurden. Die Eigenschaft von
PCA, unwichtiges ,Rauschen” im Datensatz reduzieren zu kdnnen, kommt hier also
nur begrenzt zum Tragen. Zudem miussen sich die fur die Vorhersage der Klassen-
zugehorigkeiten notwendigen Informationen nicht unbedingt durch eine hohe Varianz
auszeichnen. Dies ware besonders dann der Fall, wenn einige wenige der Deskriptoren
besonders viel an wichtigen Informationen enthalten, wenn diese also nicht gleichmas-
sig Uber alle Deskriptoren verteilt sind. Ob es moglich ist, eine entsprechend geringe
Anzahl von einzelnen Deskriptoren zu selektieren, wird im folgenden Abschnitt unter-
sucht.

Class0
sol_4_klassen_MOE_Z0_d

lia |f Clas=D
Select Input Vars
by warable index, classification
Clas=D
Greedy Oplimizer
wariable length ClazzD
Optirm R
Clas=0 Claz=D
Cross-Validation SMNMS 4.2
for classification ferd-fomard net, classifier
|:||:I15II'I'|F' Clas=R Claz=R
Greedy W1 Fesult
‘—[;:I.a-l ‘—|EE5F'

Abbildung 4.5: Abbildung der in SLVES definierten Prozesskette, welche fur die
Selektion der Deskriptoren eingesetzt wird.

4.2.4 Selektion von Deskriptoren

In diesem Abschnitt soll eine mdglichst kleine Untermenge der 146 2D-Deskriptoren
ermittelt werden, mit der trotzdem noch eine gute Vorhersage erzielt werden kann.
Hierfur wird die in Abb.4.5dargestellte Prozesskette eingesetzt. Ein Klassifizierungs-
verfahren wird dabei mit einer Kreuzvalidierung verbunden, welche wiederum zu-
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Klassifizierungsrate [%0]
Verfahren Modul #d || Training| Test | Kreuzval.
C4.5 Weka 5 97.08 | 88.14 91.25
Naive Bayes, mit DA Weka 6 92.08 | 84.75 92.08
LVQ, 10 CBV LVQ PAK | 7 | 91.25 | 81.36 | 92.08
PART Weka 5 97.08 | 86.44 93.33
MLP, RProp, 3 VN SNNS 4.2 | 6 90.00 | 81.36 85.83
MLP, RProp, 4 vN SNNS 4.2 | 6 91.67 | 76.27 90.42
ENN, k=1 Weka 8 100.00 | 88.14 97.92
v-SVM, RBF,»=0.08 LIBSVM 8 99.17 | 94.92 98.33
C-SVM, linear,C =10 LIBSVM 7 92.50 | 83.05 92.08
C-SVM, RBF,C =100 LIBSVM 8 100.00 | 94.92 98.33
C-SVM, poly.,d=3,C'=10 | LIBSVM 6 96.67 84.75 92.50

Tabelle 4.8: Auf den selektierten Deskriptoren erzielte Klassifizierungsraten. Die
Kreuzvalidierung wurde jeweils mit furfblds berechnet. Die Anzahl der ausgewahl-
ten Deskriptoren (#d) ist angegeben. Das MLP wurde mit 500 Lernzyklen trainiert.

sammen mit einer Variablenselektion einem Greedy-Optimierungsprozess unterzogen
wird. Ein wichtiger Punkt ist dabei, dass die Optimierung nicht direkt auf den im
Training erzielten Klassifizierungsraten erfolgt, sondern dass uber eine zwischenge-
schaltete interne Validierung ein Ubertrainieren bzw. reines ,Auswendiglernen® der
Trainingsdaten verhindert wirdDabei wird im folgenden stets eine 5-fache Kreuz-
validierung verwendet, d. h. bei jeder Auswertung einer Kombination von selektier-
ten Deskriptoren wird das jeweils eingesetzte Verfahren wiederholt aufgerufen, wobei
reihum 20% der 240 Trainingspatterns ausgespart werden. Die Selektion erfolgt mit
Hilfe des Kreuzvalidierungsfehlers. Die minimale Verbesserungsnaitarfal impro-
vement rateMIR) pro Selektionsschritt wurde auf 1% gesetzt.

In Tabelle4.8sind die erzielten Klassifizierungsraten dargestellt. Es fallt auf, dass je-
weils eine relativ geringe Anzahl an Deskriptoren ausgewahlt wird (5 bis 8). Mehrere
Verfahren erzielen gute Vorhersagen bei der Kreuzvalidierung. Die Klassifizierungs-
rate auf den Testdaten liegt jedoch teilweise deutlich niedriger. Solche grof3en Abwei-
chungen dieser beiden Fehlermal3e sind ungewohnlich, lassen sich in diesem Fall aber
wie folgt erklaren: Die Auswahl der Deskriptoren erfolgte anhand der erzielten Kreuz-
validierungsrate, es setzten sich also jeweils diejenigen Deskriptoren durch, welche die
in den Trainingsdaten auftretenden Zusammenhange erklaren. Dabei kann nicht aus-
geschlossen werden, dass zufallige Korrelationen (Artefakte) mit echten Korrelationen
verwechselt werden. Bei der Auswahl von zuféllig auf den Trainingsdaten passenden
Korrelationen verschlechtert sich jedoch die externe Validierung, also die Vorhersage

"Ein solcher Ubertrainierungseffekt tritt nicht nur bei Neuronalen Netzen auf, auch modellfreie Ver-
fahren wiekNN sind davon betroffen.
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auf dem Testdatensatz. Dieser Effekt verstarkt sich noch, wenn eine groRe Anzahl von
Deskriptoren (hier 146) zur Auswahl angeboten wird. Besonders stark scheint dieser
Effekt bei dem instanzbasiertémNN-Verfahren aufzutreten.

Das beste Ergebnis auf dem Testdatensatz wird von dem SVM-Verfahren mit RBF-
Kernel erzielt. Dabei erreichen die beiden Variante8VM und C'-SVM gleich gute
Vorhersagen. Interessanterweise unterscheiden sich die Mengen der selektierten De-
skriptoren relativ stark, von acht Deskriptoren treten nur drei in beiden Auswahlmen-
gen auf (vgl. Tab4.9). Hierdurch wird die hohe Redundanz, welche in der Gesamt-
menge der 146 Deskriptoren vorhanden ist, noch einmal verdeutlicht.

| Verfahren | Selektierte Deskriptoren |
C4.5 57| 66| 20| 92| 15
Naive Bayes, mit DA 136 15| 54120, 34| 122
LVQ, 10 CBV 136| 20| 54| 56| 113|128| 76
PART 57| 79| 15|134| 20
MLP, RProp, 3 vN 142 136| 66| 20| 57| 50
MLP, RProp, 4 vN 136| 20| 54| 142|120| 59
ENN, k=1 1241 136| 20| 54| 44| 22|49)| 39
v-SVM, RBF, v =0.08 136| 20| 140|135| 77| 49| 36| 52
C-SVM, linear,C' =10 1421 136| 20| 54| 56| 74|15
C-SVM, RBF,C'=100 142 136| 20| 54| 26| 85|43 |77
C-SVM, poly.,d=3,C'=10 571136| 20| 126|124| 18

Tabelle 4.9: Auflistung der von den jeweiligen Verfahren selektierten Deskriptoren.
Eine Zuordnung dieser Nummern zu den Deskriptornamen ist in Tab&llau finden.

Betrachtet man nun anhand von Tabdll6, welche Deskriptoren von den einzelnen
Verfahren ausgewahlt werden, so wird deutlich, dass keine zwei Verfahren genau die
gleichen Deskriptoren ausgewdahlt haben. Zu den haufiger selektierten Deskriptoren
zahlen der Anteil der rotierbaren Bindungen im Molekll (Deskriptor b_rotR, Nr. 20),
der Anteil der Molekiloberflache, fir den die molare Refraktivigtim Intervall

(0.26, 0.35] liegt (Deskriptor SMR_VSA2, Nr. 136) und der Anteil der Molekulober-
flache mit einer geringen Partialladung (Deskriptor PEOE_VSA+0, Nr. 54). Da die
Deskriptoren b_rotR (Nr. 20) und b_1rotR (Nr. 15) sehr &hnlich sind (letzterer steht
fur den Anteil der rotierbaren Einfach-Bindungen im Molekul), Iasst sich feststellen,
dass die Verfahren Naive Bayes, LVQ und MLP mit vier versteckten Neuronen die er-
sten drei Deskriptoren Ubereinstimmend ausgewéhlt haben (Nr. 136, 15/20, 54). Diese
Deskriptoren werden auch vamN ausgewahlt, allerdings erst nach dem Deskriptor
SlogP_VSAL (Nr. 124).

Da von den betrachteten Verfahren jeweils andere Deskriptoren ausgewéahlt wurden,
wird in einem néchsten Schritt der Versuch unternommen, die selektierten Deskripto-
ren zusammenzufassen. Dabei sind zwei unterschiedliche Vorgehensweisen denkbar:
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Klassifizierungsrate [%0]
Verfahren Modul Training| Test | Kreuzval.
C4.5 Weka 97.50 | 86.44 84.58
Naive Bayes, mit DA Weka 94.58 | 83.05 90.42
LVQ, 10 CBV LVQ PAK | 87.92| 77.97 | 84.58
LVQ, 25 CBV LVQ PAK 95.42 | 89.83 90.00
KStar Weka 100.00 | 89.83 95.83
PART Weka 97.50 | 84.75 87.92
MLP, RProp, 3 VN SNNS 4.2 99.58 | 94.92 92.50
MLP, RProp, 4 vN SNNS 4.2 98.75 | 91.53 94.58
kNN, k=1 Weka 100.00 | 93.22 96.67
v-SVM, linear,v=0.1 LIBSVM 99.17 | 94.92 94.17
v-SVM, RBF,v=0.08 LIBSVM 100.00 | 94.92 96.67
v-SVM, polynom,d=3, v=0.02 | LIBSVM 100.00 | 94.92 95.00

Tabelle 4.10: Aufdem gepoolten Satz von 35 Deskriptoren erzielte Klassifizierungsra-
ten. Die Angaben beziehen sich auf eine zehnfache Kreuzvalidierung. Das MLP wurde
jeweils mit 1000 Lernzyklen trainiert.

Es kdnnen entweder alle in Tabeled aufgefiihrten Deskriptoren zusammengefasst
werden. In diesem Fall ergibt sich eine Menge von 35 Deskriptoren. Oder es werden
nur die Deskriptoren gepoolt, welche mindestens zweimal selektiert wurden. Dieser
kleinere Deskriptorensatz umfasst 12 Deskriptdren.

Die auf diesen beiden gepoolten Mengen von Deskriptoren erzielten Vorhersagen sind
in den Tabellerd.10und 4.11 dargestellt. Die Verfahren C4.5 und Naive Bayes mit
Dichteabschatzung erreichen auf beiden gepoolten Deskriptormengen eine bessere
Vorhersage auf dem Testdatensatz als mit allen 146 Deskriptoren (vgi. #alDie

beste Vorhersagen auf dem grél3eren Deskriptorenpool (94.92%) werden vom MLP
mit drei versteckten Neuronen und vorSVM mit den linearen, polynomiellen und
RBF-Kerneln erzielt. Auf dem kleineren Deskriptorsatz wird ve8VM mit den po-
lynomiellen und RBF-Kerneln mit jeweils 93.22% eine fast ebenso gute Vorhersage
auf den Testdaten erreicht.

4.2.5 Ergebnis

Die beste Klassifizierungsrate auf dem unabhangigen Testdatensatz (98.31%) wurde
von v-SVM mit polynomiellen Kernel { = 3, v = 0.02) auf allen 146 Deskripto-
ren erzielt. Das zweitbeste Ergebnis wurde voBVM mit den linearen und RBF-

8Die kleinere gepoolte Deskriptorauswahl enthélt die Deskriptoren mit den Nummern 15, 20, 49,
54, 56, 57, 66, 77, 120, 124, 136 und 142 (vgl. Tab€li®.
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Klassifizierungsrate [%0]
Verfahren Modul Training| Test | Kreuzval.
C4.5 Weka 97.08 | 84.75 85.00
Naive Bayes, mit DA Weka 90.42 | 86.44 87.08
LVQ, 10 CBV LVQ PAK | 92.08 | 84.75 | 90.42
LVQ, 25 CBV LVQ PAK 95.00 | 84.75 89.58
KStar Weka 100.00 | 89.83 95.42
PART Weka 97.92 | 88.14 88.75
MLP, RProp, 3 VN SNNS 4.2 95.83 | 84.75 87.50
MLP, RProp, 4 vN SNNS 4.2 96.67 | 84.75 89.17
kNN, k=1 Weka 100.00 | 91.53 98.33
v-SVM, linear,v=0.1 LIBSVM 93.75 | 83.05 91.67
v-SVM, RBF,»=0.08 LIBSVM 100.00 | 93.22 97.08
v-SVM, polynom,d=3, »=0.02 | LIBSVM 100.00 | 93.22 95.42

Tabelle 4.11: Auf dem kleineren gepoolten Satz von 12 Deskriptoren erzielte Klassi-
fizierungsraten. Das MLP wurde auch hier jeweils mit 1000 Lernzyklen trainiert.

Kerneln, sowie vorkNN mit einem Nachbarni(= 1) erreicht. Die Verwendung von

mit PCA berechneten Hauptkomponenten (erklarte Varianz 98%) fiihrte lediglich bei
v-SVM mit dem linearen Kernel zu einer leichten Verschlechterung der Vorhersage.
Die Anzahl der Eingabevariablen konnte somit praktisch verlustfrei von 146 auf 32
reduziert werden. Eine direkte Selektion von Deskriptoren mit dem Greedy-Verfahren
war besonders be+SVM undC-SVM, jeweils mit RBF-Kernel erfolgreich. Es konn-

ten unterschiedliche Mengen von acht Deskriptoren ausgewahlt werden, welche auf
dem Testdatensatz eine Vorhersage von 94.92% erbrachten. Es wurde der Versuch un-
ternommen, die in mehreren Selektionslaufen erhalten Deskriptormengen zusammen-
zufassen. Auf der grof3eren, alle zuvor selektierten Deskriptoren enthaltenden Menge
konnte eine Vorhersage von 94.92%, auf der kleineren Menge der mehrfach selektier-
ten Deskriptoren konnte eine nur wenig schlechtere Vorhersage von 93.22% auf dem
Testdatensatz erzielt werden.

Es hat sich gezeigt, dass SVM bereits auf einem vollen Satz von teilweise redundan-
ten Deskriptoren sehr gute Vorhersagen liefern kénnen. Aus Griunden der bendtigten
Rechenzeit und des Speicherplatzes kann es sinnvoll sein, die Anzahl der Eingabe-
variablen tber eine PCA zu verringern. Wird die erklarte Varianz dabei auf einen
hohen Wert gesetzt (im Beispiel 98%), so ist eine Verschlechterung der Klassifizie-
rungsrate nicht zu erwarten. Ferner hat sich gezeigt, das sich SVM mit RBF-Kernel
gut fur eine Deskriptorselektion mit dem Greedy-Verfahren eignen. Bei dem betrach-
teten Datensatz konnte die Menge an Deskriptoren mit einer solchen Selektion von 146
auf acht reduziert werden, bei nur geringer Verschlechterung der Klassifizierungsrate
(von 98.31% auf 94.92%). Ein Nachteil der Deskriptorselektion liegt darin, dass von
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verschiedenen Verfahren meist unterschiedliche Deskriptoren ausgewahlt werden. Je
mehr Deskriptoren im Ausgangsdatensatz vorhanden sind (je gré3er damit die Redun-
danz im Datensatz ist), desto starker macht sich dieser Effekt bemerkbar. Eine leichte
Stabilisierung der Auswahl kann erreicht werden, wenn nur die von mehr als einem
Verfahren ausgewahlten Deskriptoren bericksichtigt werden.
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4.3 Klassifizierung nach Wirkstoffahnlichkeit

In diesem Abschnitt soll versucht werden, potentielle Wirkstoffe von nicht-wirksamen
chemischen Substanzen zu unterscheiden. Dass eine solche Unterscheidung tiberhaupt
maoglich ist, mag auf den ersten Blick Gberraschend wirken. Schlielich ist das Haupt-
merkmal eines Wirkstoffes die Bindung an einen von vielen im menschlichen Kor-
per vorkommenden Rezeptoren (vgl. Abschgid). Die Struktur der meisten dieser
Rezeptoren ist noch nicht aufgekléart, so dass eine generelle Aussage hinsichtlich der
Bindungsfahigkeit schon aus diesem Grund nicht mdglich ist.

Neben der Rezeptorbindung muss ein Wirkstoff allerdings noch weitere Kriterien er-
fullen, die unter dem Begriff ADME/Tox zusammengefasst sind. So muss der Wirk-
stoff unter anderem erst einmal den Ort der Wirkung erreichen kénnen. Hier spielt
die orale Verfugbarkeit und eventuell die Fahigkeit zur Durchdringung der Blut-Hirn-

Schranke eine Rolle.

Es ist anzunehmen, dass bei einer Klassifikation zwiscnegsund non-drugseher

diese sekundaren, jedoch auch sehr wichtigen Kriterien erfasst werden. Der Begriff
der Wirkstoffahnlichkeit drug-likenesy wird von WALTERS & M URCKO [WMO02]

wie folgt definiert:

The phrase ‘drug-like’ (...) generally means ‘molecules which contain
functional groups angbr have physical properties consistent with the ma-
jority of known drugs.

Hierbei wird schon deutlich, dass sich eine Definition dieses Begriffes stets nur an den
bereits bekannten Arzneistoffen orientieren kann. Deren Anzahl wird vBmNEKI

et al. [LLDF97] im Jahr 1997 auf rund 10000 geschétzt. Im Vergleich zu den im
organischen chemischen Raum vorhandenen UldérSubstanzen@P0(Q handelt es

sich dabei um einen verschwindend geringen Wert.

Eine Mdglichkeit zum Erkennen von potentiellen Wirkstoffen ist ein nitzliches und
an mehreren Stellen deBug design cycleginsetzbares Hilfsmittel. Eine hundert-
prozentige Genauigkeit kann hierbei jedoch nicht erwartet werden, da das Konzept
der ,Ahnlichkeit* zu einem Wirkstoff notwendigerweise nur schwammig und unge-
nau definiert werden kann. Zum einen ist bisher nur ein kleiner Teil der Menge der
potentiellen Wirkstoffe bekannt. Jede Vorhersage muss auf diesen bekannten Wirk-
stoffen basieren, vollig neuartige, bislang unentdeckte Wirkprinzipien bleiben dabei
unbertcksichtigt. Zum anderen ist auch die Zugehdrigkeit einer Substanz zur Grup-
pe der Wirkstoffe nicht eindeutig definierbar. Substanzen kénnen mehr oder weniger
stark an verschiedenen Rezeptoren binden und dabei (positive) Heilwirkungen oder
(negative) Nebenwirkungen entfalten.

Trotz der genannten Einschrankungen ist naca®k & PICKETT [CPOQ ein Drug-
non-Drug-Klassifikator an folgenden Stellen dizsag design cyclesinsetzbar:
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Einkauf von Substanzbibliotheken Aus den Katalogen der von Zulieferfirmen an-
gebotenen Substanzen sollen bevorzugt diejenigen ausgewahlt werden, welche
eine gewisse Ahnlichkeit mit Wirkstoffen aufweiseshérry picking. Das Ab-
grenzungskriterium darf hierbei allerdings nicht zu eng gefasst werden, um neue
Substanzklassen und Indikationsgebiete nicht von vorneherein auszuschliel3en.

Priorisierung von Substanzen fur HTS-Laufe Aus einer sehr grof3en, historisch ge-
wachsenen Substanzbibliothek soll eine verkleinerte Teilbibliothek ausgewé&hlt
werden. Bei den durchgefuhrten HTS-Laufen wird aus Kostengriinden dann nur
noch die Teilbibliothek routinemassig eingesetzt.

Optimierung von kombinatorischen Bibliotheken Oft ist es aus Kosten- oder Zeit-
grianden nicht moglich, alle der Gber einen bestimmten kombinatorischen Ansatz
zuganglichen Substanzen zu synthetisieren. Bei der Auswahl einer optimierten
Teilbibliothek kann die Wirkstoffahnlichkeit als eines von mehreren Kriterien
mit eingehen.

Eine grobe Klassifizierung wére bereits mit den in dde of fivevon Lipinski ent-
haltenen Aussagen beziglich der Molekilgré3e und der Anzahl der Donoren und Ak-
zeptoren moglich (vgl. Abschnift.4.3. Allerdings werden nur relativ wenige der in
Bibliotheken angebotenen Substanzen tatsachlich aussortiert, so dass es sich um ein
recht schwaches Kriterium handelt. Ein Uberblick tber bereits bekannte Ansatze zur
Vorhersage der Wirkstoffahnlichkeit wird in Abschri2id.6gegeben.

In den folgenden Abschnitten werden der verwendete Datensatz beschrieben, die ge-
nerelle Vorgehensweise erklart und schliel3lich die erzielten Klassifizierungsraten dis-
kutiert.

4.3.1 Beschreibung des Datensatzes

Der untersuchte Datensatz besteht aus insgesamt 9 034 Molekdlstrukturen. Von diesen
sind 3347 Substanzen der Klasse ,Drug” zugeordnet, und entsprechend 5687 Sub-
stanzen der Klasse ,NonDrug". Die den Wirkstoffen zugeordneten Substanzen wurden
dabei einelin-housePatent-Datenbank entnommen (Stand 1998), die als nicht-wirk-
stoffahnlich angesehenen Substanzen wurden zuféallig aus dem ACD ausgewahilt.

Deskriptoren: Es wird eine Menge von 285 Substruktur-Deskriptoren verwendet. Je-
dem dieser Deskriptoren liegt eine bestimmte Substruktur zugrunde, deren Auftritts-
haufigkeit in den untersuchten Strukturen als ganzzahliger Wert bestimmt wird. Es

9Der Datensatz wurde dankenswerterweise von Dr. Andreas Dominik (ALTANA Pharma AG) im
Rahmen eines SOL-Vorprojekts zusammengestellt.
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Klassifizierungsrate [%0]

Verfahren Modul Training | Test | Kreuzval.
One Rule Weka 76.77 77.51 76.77
C4.5 Weka 93.06 | 86.85 85.86
Naive Bayes, ohne DA Weka 75.88 | 76.27 75.66
Naive Bayes, mit DA | Weka 82.14 | 81.81 81.67
LvVQ, 5 CBV LVQ_PAK | 75.42 | 76.18 75.93
LVQ, 10 CBV LVQ_PAK | 80.52 | 80.52 80.12
LVQ, 20 CBV LVQ_PAK | 80.53 | 80.30 80.37

MLP, RProp, 2 vN SNNS 4.2 | 89.37 86.45 85.18
MLP, RProp, 3 VN SNNS 4.2 | 87.69 84.73 85.08

MLP, SCG, 2 vN SNNS 4.2 | 89.14 | 86.59 85.59
MLP, SCG, 3 VN SNNS 4.2 | 89.08 | 87.12 85.82
ENN, k=1 Weka 98.80 | 85.13 84.83

C-SVM, RBF,C'=100 | LIBSVM 93.55 | 90.00 89.09
C-SVM, RBF,C'=140 | LIBSVM 93.92 | 90.35 89.00

Tabelle 4.12: Auf dem Datensatz erzielte Klassifizierungsraten. Bei den Neuronalen
Netzen (MLP) wurde die Anzahl der versteckten Neuronen (vN) variiert, es wurde
jeweils mit 1000 Lernzyklen trainiert.

handelt sich dabei um 106 von Ghose & Crippen flr die VorhersagdogoR ver-
wendete Substrukturen, bei denen jeweils die Umgebung eines einzelnen Atoms be-
schrieben wird. Zusatzlich wurden 116 Ringstrukturen, 14 lineare Atomketten und 49
sonstige Molekulgruppen definieft.

Vorverarbeitung: Die Deskriptoren wurden keiner Skalierung oder Normierung un-
terworfen, da sie bereits in einem wohldefinierten Wertebereich liegen und eine ver-
gleichbare Varianz aufweisen.

Validierung: Es werden jeweils 6 775 Strukturen fur das Training verwendet, 2 259

Strukturen bilden einen unabhangigen Testdatensatz (rund 25%). Die Auswahl der
Testdaten erfolgte in gleichméassigen Abstanden. Zusatzlich wird fur jedes Ergebnis
eine 10-fache Kreuzvalidierung mit gleichmassiger Aufteilung der Patterns berechnet.

4.3.2 Berechnungen mit allen Deskriptoren

In Tabelle4.12 sind die mit allen 285 Deskriptoren erzielten Ergebnisse dargestellt.
Dabei ist zu beachten, dass durch einen einfachajority predictor der stets nur

10Es wurde urspriinglich von einer groReren Anzahl von Substrukturen ausgegangen. In einem Filter-
schritt wurden alle Substrukturen verworfen, die nicht oder nur einmal im gesamten Datensatz auftraten.
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die Klasse mit den meisten Strukturen vorhersagt (in diesem Fall die Klasse Non-
Drug), bereits ein Klassifizierungsrate von 62.95% erreicht werden kann (aufgrund
der gleichmassigen Aufteilung gilt dieser Wert sowohl fir die Trainings-, als auch fir
die Testdaten). Dieser Wert stellt also eine triviale untere Grenze fur die folgenden
Vorhersagen dar. Eine etwas komplexere untere Grenze kann mibwemule only
Verfahren (1Rule) berechnet werden. Hierbei wird nur ein einzelner Deskriptor fir die
Vorhersage verwendét.Die Vorhersage von 1Rule liegt mit 77.51% auf dem Test-
datensatz relativ hoch und Ubertrifft bereits andere Verfahren wie Naive Bayes ohne
Dichteabschatzung und LVQ mit einer geringen Anzahl von Codebook-Vektoren.
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Abbildung 4.6: Abh&ngigkeit der Klassifizierungsrate von der Anzahl der Codebook-
Vektoren beim LVQ-Verfahren. Die Anzahl der Trainingsschritte betrug fur das initiale
Training 20 000, fur das verfeinernde Training 100 000.

Die beste Vorhersage auf dem Testdatensatz (90.35%) wird vonC4&viM-Ver-
fahren mit RBF-Kernel und einem KostenfaktGr= 140 erreicht. Etwas schlechtere
Klassifizierungsraten werden von den Verfahren CAMNIN mit einem Nachbar und

den Feedforward-Netzen (MLP) erreicht. Mit Naive Bayes und LVQ kdnnen dagegen
nur mittelmassige Vorhersagen getroffen werden. Die mit LVQ erzielte Klassifizie-
rungsrate hangt dabei von der Anzahl der eingesetzten Codebook-Vektoren ab (vgl.

1Das 1Rule-Verfahren entspricht einem Entscheidungsbaum der Tiefe 1,\8IE06]
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Abb. 4.6), wobei sich die Klassifizierungsrate ab 10 Codebook-Vektoren langsam sta-
bilisiert und nicht mehr wesentlich verbessert.

Klassifizierungsrate [%0]
Training Test Kreuzval.
Verfahren NonD. | Drug | NonD. | Drug | NonD. | Drug
1Rule 80.87 | 69.80| 81.65 | 70.49| 80.87 | 69.80
C4.5 96.06 | 87.97 | 92.05| 78.02| 91.21 | 76.77
Naive Bayes, mit DA || 87.08 | 73.75| 87.34 | 72.40 | 86.68 | 73.15
LVvVQ, 10 CBV 81.45| 78.92| 81.36 | 79.09| 81.92 | 77.05
MLP, RProp, 2 vN 93.11 | 83.03 | 90.93 | 78.85| 90.57 | 76.02
MLP, RProp, 6 VN 94,72 | 87.41| 91.42 | 81.36| 90.01 | 79.64
MLP, SCG, 2 vN 92.71 | 83.07| 90.65 | 79.69 | 90.01 | 78.09
MLP, SCG, 3 VN 93.08 | 82.27| 91.49 | 79.69| 90.41 | 78.01
kENN, k=1 98.66 | 99.04 | 91.63 | 74.07 | 90.50 | 75.18
C-SVM, RBF,C'=100 || 96.32 | 88.84 | 93.95 | 83.27 | 93.60 | 81.43
C-SVM, RBF,C =140 | 96.58 | 89.40 | 94.16 | 83.87 | 93.41 | 81.51

Tabelle 4.13: Auf dem Datensatz erzielte Klassifizierungsraten. Bei den Neuronalen
Netzen (MLP) wurde die Anzahl der versteckten Neuronen (vN) variiert, es wurde
jeweils mit 1000 Lernzyklen trainiert.

Eine Betrachtung der unterschiedlichen Fehlerarten (Fehler erster oder zweiter Art
bzw. falsch positiv oder falsch negativ) wird durch die TabéllE3 ermdéglicht. Hier

ist fur die bislang erfolgreichsten Verfahren die Klassifizierungsrate jeweils fur die
beiden Klassen NonDrug und Drug aufgeschliisselt. Es fallt auf, dass die NonDrug-
Klasse von allen Verfahren deutlich besser vorhergesagt wird. Dies kann zum einen
daran liegen, dass mehr nicht-wirkstoffahnliche Strukturen im Datensatz vorliegen.
Zum anderen ist die Klasse der NonDrugs moglicherweise leichter abzugrenzen als
die Klasse der Drugs. Betrachtet man nun die Vorhersage der Drug-Klasse fir den
Testdatensatz, so wird das beste Ergebnistk8BVM (RBF-Kernel,C'=140) erzielt,

dicht gefolgt von MLP (RProp, 6 versteckte Neuronen). BBEN-Verfahren liefert

eine relativ schlechte Vorhersage fur die Klasse Drug, es kann somit fur die betrachtete
Problemstellung nicht zu den erfolgreichen Verfahren gezahlt werden.

4.3.3 Berechnungen mit abgeleiteten Variablen

Um die Anzahl der Eingabevariablen zu reduzieren, wird eine Hauptkomponenten-
analyse (PCA) auf den 285 Substruktur-Deskriptoren berechnet. Es wird bestimmt,
wieviele der Hauptkomponenten notwendig sind, um einen vorgegebenen Anteil der
Varianz im Datensatz zu erklaren. Setzt man die zu erklarende Varianz auf 98%, so
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werden im konkreten Beispiel die ersten 36 Hauptkomponenten bendtigt. Diese abge-
leiteten Variablen werden im folgenden als Eingabe fir die bereits im letzten Abschnitt
eingesetzten Verfahren verwendet.

Klassifizierungsrate [%0]

Verfahren Modul Training| Test | Kreuzval.
One Rule Weka 79.54 72.91 71.69
C4.5 Weka 96.22 83.13 81.70
Naive Bayes, ohne DA Weka 71.70 | 70.56 71.59
Naive Bayes, mit DA | Weka 76.40 75.34 75.38
LVQ, 5 CBV LVQ_PAK 75.44 76.27 76.06
LVQ, 10 CBV LVQ PAK | 80.56 | 80.70 | 79.99
LVQ, 20 CBV LVQ PAK | 81.15 | 80.83 | 80.72
PART Weka 87.73 | 81.85 80.49

MLP, RProp, 2 vN SNNS 4.2 || 84.13 | 83.80 83.07
MLP, RProp, 3 vN SNNS 4.2 | 8558 | 85.08 84.04
MLP, RProp, 4 vN SNNS 4.2 || 8551 | 84.55 83.26

MLP, SCG, 2 vN SNNS 4.2 || 82.72 | 82.47 82.60
MLP, SCG, 3 VvN SNNS 4.2 || 85.15 | 85.66 84.07
MLP, SCG, 4 vN SNNS 4.2 || 86.97 | 85.79 85.40
ENN, k=1 Weka 98.80 | 87.16 85.06

C-SVM, RBF,C=1 LIBSVM 91.39 | 88.89 87.87
C-SVM, RBF,C'=38 LIBSVM 95.68 | 89.82 88.24
C-SVM, RBF,C'=10 | LIBSVM 95.99 | 89.69 88.13

Tabelle 4.14: Auf den mit PCA abgeleiteten Variablen erzielte Klassifizierungsraten.
Die MLP wurden jeweils fir 1000 Lernzyklen mit einem Ausgabeneuron trainiert, die
Klassenzugehorigkeit wurde mit einem Schwellwert von 0.5 bestimmt.

In Tabelle4.14sind die auf den abgeleiteten Variablen erzielten Klassifizierungsraten
dargestellt. Die besten Vorhersagen auf dem Testdatensatz werde&rtSvivM mit
RBF-Kernel erreicht, ebenfalls gute Vorhersagen liefert das MLP mit 3-4 versteckten
Neuronen und&NN mit einem Nachbarn.

Betrachtet man flr diese Verfahren nun wieder die Vorhersage der einzelnen Klassen
Drug und NonDrug anhand von Tabeflel5 so fallt auf, dass das VerfahréhlN mit

einem Nachbar eine relativ schlechte Vorhersage fiir die Klasse Drug auf den Testda-
ten liefert. Die besten Vorhersagen liefert wiederum daSVM-Verfahren mit RBF-
Kernel, gefolgt von dem mit SCG trainierten MLP mit 3 versteckten Neuronen.
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Klassifizierungsrate [%0]
Training Test Kreuzval.
Verfahren NonD. | Drug | NonD. | Drug | NonD. | Drug
1Rule 84.69 | 70.80| 79.82 | 61.17 | 79.48 | 58.45
C4.5 97.23 | 9450 | 88.26 | 74.43 | 87.08 | 72.55
MLP, RProp, 3 VN 90.69 | 76.89 | 90.37 | 76.11 | 88.89 | 75.82
MLP, SCG, 3 VN 88.51 | 79.44 | 88.26 | 81.24 | 88.44 | 76.65
ENN, k =1 98.66 | 99.04 | 93.18 | 76.94 | 91.21 | 74.62
C-SVM, RBF,C'=1 94.61 | 85.94 | 92.62 | 82.56 | 92.17 | 80.56
C-SVM, RBF,C' =38 97.87 | 91.95| 93.74 | 83.15| 92.71 | 80.64
C-SVM, RBF,C'=10 || 98.19 | 92.23 | 93.67 | 82.92 | 92.64 | 80.48

Tabelle 4.15: Auf den mit PCA abgeleiteten Variablen erzielte Klassifizierungsraten,
aufgeschlisselt nach den beiden Klassen Drug und NonDrug.

4.3.4 Ergebnis

Bei der Vorhersage der Wirkstoffahnlichkeit mit den eingesetzten Substruktur-Des-
kriptoren ist darauf zu achten, dass die Klassifizierungsraten auf den Klassen Drug
und NonDrug nicht zu stark voneinander abweichen. Einige Verfahreni(Mie mit

einem Nachbar) liefern zwar insgesamt gesehen eine gute Vorhersage, jedoch auf der
Klasse Drug oft ein deutlich schwacheres Ergebnis. Als das beste Verfahren in diesem
Vergleich hat sich dag’-SVM mit RBF-Kernel erwiesen. Mit allen 285 Eingabede-
skriptoren konnte auf dem unabh&ngigen Testdatensatz eine Klassifizierungsrate von
90.35% erreicht werden, wobei die Drug-Klasse zu 83.87% korrekt vorhergesagt wur-
de. Werden als Eingabe die mit Hilfe einer Hauptkomponentenanalyse abgeleiteten
Variablen verwendet, so verschlechtert sich die Gesamt-Klassifizierungsrate leicht auf
89.82%, und entsprechend die Vorhersage der Drug-Klasse auf 83.15%.
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4.4 \orhersage der Wasserldslichkeit

Die Wasserloslichkeitaqueous solubilitylog S) spielt bei der Suche nach neuen, po-
tentiellen Arzneistoffen eine bedeutende Rolle. Sie beeinflusst die Aufnahme einer
Substanz z. B. nach einer oralen Verabreichung, deren Verteilung im Kdérper und den
Transport in Organe wie Leber und Niere. Mit der Wasserldslichkeit einer Substanz
lasst sich also in gewissem Umfang auch ihre Bioverfiigbarkeit vorhersagen.

Die Wasserldslichkeibg S weist eine hohe Korrelation mit dem Octanol-Wasser Par-
titionskoeffizienterog P auf (vgl. Abb.4.7). Daher geht in vielen Verfahren zur Vor-
hersage der Wasserloslichkeit ein auf unterschiedliche Arten berechnetéiVert

mit ein. Mit den zusétzlich gewahlten Deskriptoren wird in diesem Fall hauptsachlich
ein Korrekturterm berechnet, derg P in log S transformiert. Der Vorteil dieses An-
satzes ist darin zu sehen, dass es bereits zahlreiche erprobte Methoden zur Vorhersage
vonlog P gibt. Der Nachteil liegt darin, dass eine schlechte Vorhersagéogoh fast
zwangslaufig ebenfalls eine schlechte Vorhersagdagf zur Folge hat. Aus diesem
Grunde wird bei den folgenden Vergleichen von Deskriptorarten jeweils darauf hinge-
wiesen, ob berechneteg P-Werte als Eingabe verwendet werden oder ob auf diese
verzichtet wird.

4.4.1 Beschreibung des Datensatzes

Es wird der in der Literatur weit verbreitete Datensatz vonuUdKONEN [HuuO(Q
verwendet. Er besteht aus 1297 Substanzen, welche aus zwei Molekildatenbanken
(AQUASOL und PHYSPROP) zusammengestellt wurden. Die Loslichkesurde
experimentell be20—25°C bestimmt. Die gemessenen Werte haben die Eiminelit],

sie liegen in transformierter Form dlsz S vor.

Der urspriingliche Datensatz enthalt einige Substanzen, die mehrfach auftreten oder
aus anderen Grunden herausfallen. Daher werden in den meisten Arbeiten tUber die-
sen Datensatz eine geringe Anzahl von Substanzen ausgeschlossen. Hier wird eine
Teilmenge von 1269 Substanzen verwendet. Von diesen werden 1016 zum Training
und 253 zum Testen verwendétDie Werte der Deskriptoren wurden jeweils mit

' = (T — Tmean)/Tsdev ZENtriert und auf eine einheitliche Standardabweichung nor-
miert.

Als zweiter Testdatensatz wird eine vomDXowskKI [YB92] vorgeschlagene Menge

von 21 Substanzen verwendet, welche u. a. aus Wirkstoffen und Pestiziden besteht.
Dieser Datensatz wird in praktisch allen Studien zum Thema als Gutekriterium her-
angezogen. Leider sind darin fir einen statistisch signifikanten Vergleich zu wenige
Testmuster enthalten (siehe Abschgitd). Ein qualitativer Wertevergleich zwischen
verschiedenen Ansatzen kann jedoch als sinnvoll angesehen werden.

12 Die Aufbereitung des Datensatzes und die Berechnung von 199 Deskriptoren wurde dankenswer-
terweise von Jorg Wegner (Uni Tubingen) durchgefuhrt.
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Abbildung 4.7: Die (negierte) experimentelle Wasserloslichkeibg S aufgetragen
gegen den mit MOE berechneten Octanol-Wasser Partitionskoeffiziemtéh Eine
Korrelation zwischen den beiden Variablen ist erkennbar, der Korrelationskoeffizient
r? betragt 0.626.

4.4.2 Berechnungen mit allen Deskriptoren

Zuerst soll der volle Deskriptorsatz (199 Deskriptoren) als Eingabe verwendet werden.
Im nachsten Abschnitt werden Methoden zur Selektion von Deskriptoren betrachtet.

In Tabelle4.16sind die Ergebnisse von Berechnungen mit Feedforward-Netzen (MLP)
und demvr-SVM-Verfahren mit RBF-Kernel dargestellt. Dabei wurde das MLP je-
weils 10000 Epochen lang trainiert. Als Lernverfahren kamen RProp und SCG zum
Einsatz. Als Netztopologie wurde ein vollverdrahtetes Netz ohne Shortcuts mit einer
versteckten Schicht eingesetzt, die Anzahl der Neuronen in der versteckten Schicht
wurde variiert. Bei dew-SVM wurden geeignete Werte fiir undv tber eine syste-
matische Veranderung vanim Bereich(0, 1) mit Schrittweite 0.05 beC’ =1,C' =2

und C' =5 ermittelt. In Abb.4.8ist die mit demv-SVM-Verfahren mit RBF-Kernel
(C'=5, v=0.65) erzielte Vorhersage in einem True-Predicted-Plot dargestellt. Unter
den Testdatenpunkten ist eine geringe Anzahl von ,Ausreissern” erkennbar, deren vor-
hergesagter Wert vergleichsweise stark vom ,wahren* Wert abweicht. Hierbei konnte
es sich jedoch auch um falsch Uberlieferte Werte oder Messfehler im Testdatensatz
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RMSE Korrelationskoeffr?
Verfahren Training| Test || Training| Test
MLP, RProp, 2 vN 0.4422 | 0.6317| 0.9530 | 0.9054
MLP, RProp, 3 VN 0.3599 | 0.7574| 0.9689 | 0.8649
MLP, RProp, 4 vN 0.3449 | 0.8380| 0.9714 | 0.8398
MLP, SCG, 2 vN 0.4270 | 0.6527| 0.9562 | 0.8968
MLP, SCG, 3 vN 0.3298 | 0.7265| 0.9739 | 0.8750
MLP, SCG, 4 vN 0.3389 | 0.8988| 0.9724 | 0.8239
v-SVC, RBF,C'=5,v=0.65 | 0.3157 | 0.5660| 0.9761 | 0.9219
v-SVC, RBF,C'=2,v=0.9 0.4159 | 0.5674| 0.9588 | 0.9215

Tabelle 4.16: Ergebnisse von Berechnungen mit dem vollen Deskriptorsatz (199 De-
skriptoren) mit Feedforward-Netzen (MLP) undSVM mit RBF-Kernel. Bei den

MLP wurde das Lernverfahren und die Anzahl der versteckten Neuronen (#vN) va-
riiert.
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Abbildung 4.8: True-Predicted-Plot der Vorhersage mit de@VM-Verfahren mit
RBF-Kernel, mitC'=5 undv =0.65. Als Eingabedaten wurden alle 199 Deskriptoren
verwendet.
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handeln. Insgesamt gesehen weisen die Testdaten irdéine sehr gute Uberein-
stimmung ohne erkennbare systematische Abweichungen auf.

4.4.3 Selektion von Deskriptoren

Betrachtet man anhand von Tabelld7 die Ergebnisse, die mit einer Teilmenge der
vorhandenen Deskriptoren erzielt werden, so fallt zum einen auf, dass die Anzahl
der ausgewahlten Deskriptoren innerhalb einer gro3en Bandbreite variiert. So wer-
den von der M5-Selektionsmethode 96 von 199 Deskriptoren ausgewahlt, die Greedy-
Methode verwendet dagegen nur 11-13 Deskriptoren. Als Abbruchkriterium fir das
Greedy-Verfahren wurde jeweils eine mindestens erforderliche Verbesserimg (

mal improvement rajevon 1% des RMSE-Fehlers auf der Trainingsmenge verwen-
det. Bei der linearen Regression ohne expliziter Variablenselektion ist die Anzahl der
Variablen angegeben, die mit einem Gewichtungster in die Gleichung einge-

hen. Das ,Greedy/W*“-Verfahren ist direkt im Weka-Programmpaket verfligbar und
unterscheidet sich vor allem in Hinsicht auf das Abbruchkriterium von den anderen
Greedy-Laufen. Gute Vorhersagen auf dem Testdatensatz kénnen sowohl mit einer
einfachen linearen Regression, als auch mit den wesentlich komplexeren Neuronalen
Netzen vom feed-forward-Typ (MLP) erzielt werden. Es féllt jedoch auf, dass fur das
MLP-Verfahren deutlich weniger Deskriptoren bendtigt werden, als fur die lineare Re-
gression.

RMSE Korrelationskoeffs?
Verfahren Selektion | #d | Training| Test | Training| Test
Lin. Regression | None 126 | 0.5310 | 0.6328| 0.9323 | 0.9037
Lin. Regression | M5 96 | 0.5329 | 0.6239| 0.9318 | 0.9060

Lin. Regression | Greedy/W| 60| 0.5389 | 0.6262| 0.9303 | 0.9056
Lin. Regression | Greedy 13 || 0.6303 | 0.7001| 0.9046 | 0.8824
MLP, RProp, 2 vN| Greedy 11| 0.5781 | 0.6214| 0.9198 | 0.9058
MLP, SCG, 2N | Greedy 12| 0.5625 | 0.6369| 0.9240 | 0.9011

Tabelle 4.17: Ergebnisse der Berechnungen mit einer Teilmenge der Deskriptoren.
Angegeben sind jeweils das Regressionsverfahren, die Selektionsmethode und die An-
zahl der ausgewéhlten Deskriptoren (#d).

4.4.4 Symbolische Regression

Mit Hilfe des Genetischen Programmierens (vgl. Absclhit3 kann eine sogenann-
te ,symbolische Regression“ durchgefuhrt werden. Hierbei werden die Funktions- und
Terminalmengen so definiert, dass der Syntaxbaum einen arithmetischen Ausdruck
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reprasentiert. Das Ziel ist nun, die WasserloslichkeitS direkt Gber diese mit GP
evolvierte Formel vorherzusagen.

VorgehensweiseDie vollstdndige Menge der in diesem Abschnitt eingesetzten Funk-
tionen lautetF,,., = {add,sub, mul, logistic, tanh, gauss}.'® Dabei deutet die Be-
zeichnungF},..x bereits an, dass in den nachfolgend beschriebenen GP-Laufen haufig
TeilmengenF’ C F,... eingesetzt werden. Als Grund fur diese Vorgehensweise lasst
sich anfiihren, dass durch die Entfernung von nicht bendétigten Funktionef,aus

der Suchraum verkleinert wird, und die Suche somit schneller konvergiert.

In den vorigen Abschnitten konnten mit einer linearen Regression, mit Neuronalen
Netzen und SVM mit RBF-Kernel jeweils recht gute Vorhersagen erzielt werden. Da-
her werden die folgenden Teilmengen vBp., definiert:

e Finear = {add,sub, mul} entspricht in Bezug auf den Funktionsumfang einer
linearen Regression.

® Fiomoia = {add,sub, mul, logistic, tanh} enthalt zusatzlich die beiden sigmoi-
den Funktionenogistic undtanh, welche auch bei Feedforward-Netzen (MLP)
zum Einsatz kommen.

o Fyauss = {add, sub, mul, gauss} enthalt neben den linearen Funktionen die radi-
alsymmetrische Gauf3funktion, welche ein Bestandteil von RBF-Netzen und von
SVM mit RBF-Kernel ist.

Als Menge der Terminalsymbol& wird jeweils T' = {descl,...,desc199, value}
verwendet, wobeidesc n“ denn-ten Deskriptorwert undyalue” eine jeweils zuféllig
gewahlte, konstante reelle Zahl bezeichnet. Um das Gberméssige Wachstum der GP-
Baume zu verhindern, wird ein Bestrafungstemade penaltyNP) eingesetzt (vgl.
Abschnitt2.2.3.3. Dieser verschlechtert die Fitness eines Individuums pro Knoten im
Baum um einen vorgegebenen Prozentsatz. Typische Werte fur NP liegen bei 0.1 bis
0.5%14

Als Selektionsmethode wird stets eine Tournament-Selektion verwendet. Die Generie-
rung von neuen Individuen erfolgt mit jeweils einem von vier zur Verfigung stehen-
den Operatoren (vgl. Abschnit2.3.). Es handelt sich dabei um Standard-Crossover,
Standard-Mutation, Ein-Knoten-Mutatitrund (unveranderte) Reproduktion. Als ei-

ne erfolgreiche Verteilung der Wahrscheinlichkeiten, mit denen die Operatoren ange-
wendet werden, hat SiCR.,ossover = 0.1, Poutation = 0.3, Pone—node—mut = 0.5 und

B3Nicht verwendet werden die Funktionéiv, ezp undlog, da sie die Bildung von nicht-funktionalen
Teilbdumen beglnstigen kénnen (vgl. Abschgi.3.9. Auch sin undcos werden ausgeklammert.

Dieser Wertebereich fir NP wurde empirisch bestimmt, hat sich jedoch fiir mehrere untersuchte
Problemstellungen und Datensétze als sinnvoll erwiesen.

15Bej der Ein-Knoten-Mutation wird jeweils genau einer der Knoten im Baum durch einen passenden
anderen Knoten ersetzt, der Rest des Baumes bleibt unverandert.
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Preproduction = 0.1 erwiesen. Der Crossover-Operator ist in dieser Verteilung relativ
gering gewichtet, da sich bei der vorliegenden Aufgabe (Anpassung einer Kurve an
Messwerte) nur selten sinnvolle TeilbAume zwischen Individuen austauschen lassen.

In Tabelle4.18sind die mit der symbolischen Regression erzielten Ergebnisse aufge-
fuhrt. Deutlich erkennbar ist der Einfluss des Betrafungsterms (NP) auf die Gesamtzahl
der Knoten im Baum (#N), in geringerem Umfang auch auf die Anzahl der eingesetz-
ten Deskriptoren (#d). Ein Zusammenhang mit dem Korrelationskoeffiziedtanof

der Testmenge ist dagegen nicht zu erkennen. Daraus lasst sich folgern, dass der Be-
strafungsterm zu insgesamt kleineren Baumen, aber nicht notwendigerweise zu einer
schlechteren Vorhersage fuhrt.

RMSE Korrelationskoeff:?
Funkt. | NP [%] | Seed| #d | #N | Training| Test | Training| Test

Flinear 0.1 123 | 11| 65 | 0.6832 | 0.7332|| 0.8894 | 0.8705
Finear 0.1 100 | 12| 49 | 0.6939 | 0.7878| 0.8858 | 0.8574
Flinear 0.2 123 | 9| 31| 0.7367 | 0.7558| 0.8697 | 0.8634
Flinear 0.2 100 | 11| 37 | 0.6694 | 0.7395| 0.8924 | 0.8675
Figmoid 0.1 123 | 16| 50 | 0.6470 | 0.6848| 0.8999 | 0.8909
Flgmoid 0.1 100 | 13| 51 | 0.6458 | 0.6736| 0.8999 | 0.8894
sigmoid 0.2 123 | 8| 24 | 0.6819 | 0.6765| 0.8896 | 0.8886
sigmoid 0.2 100 | 13| 48 | 0.6431 | 0.6722| 0.9010 | 0.8898
Fyauss 0.2 123 | 7 | 25| 0.7025 | 0.6966| 0.8826 | 0.8818

T

Tabelle 4.18: Ergebnisse der symbolischen Regression fir eine Populationsgrof3e von
1000 Individuen, jeweils 1000 Generationen. Variiert wurde die Funktionsmenge, der
Bestrafungsterm pro Knoten im Baumaode penaltyNP) und der Startwert des Zu-
fallszahlengenerators€ed. Angegeben sind die Anzahl der eingesetzten Deskripto-
ren (#d) und die Gesamtzahl der Knoten im Baum (#N).

4.4.5 Ergebnis

Auf der vollen Menge von Deskriptoren konnte mit der$VM-Verfahren mit RBF-
Kernel C = 5, v = 0.65) die beste Vorhersage erzielt werden. Es wurde ein Korre-
lationskoeffizient-? von 0.9219 auf den Testdaten erreicht. Aus der vollen Deskrip-
tormenge konnten Uber verschiedene Arten der Deskriptorselektion Teilmengen von
11 bis 13 Deskriptoren ausgewahlt werden. Die Vorhersagdogsi auf dem Test-
datensatz bleibt dabei vergleichbar gut (Korrelationskoeffiziéntz 0.906), wenn
Neuronale Netze vom feed-forward-Typ (MLP) als Lernverfahren eingesetzt werden.
Die direkte Ableitung von formelhaften Ausdriicken ist ber eine GP-basierte, symbo-
lische Regression maglich. Die hierbei erzielten Vorhersagen erwiesen sich jedoch im
Vergleich mit MLP als etwas schlechter (Korrelationskoeffizientz 0.891).
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Kapitel 5

Optimierung von
Substruktur-Deskriptoren

In diesem Kapitel wird eine neuartige Methode zur Optimierung von Substruktur-
Deskriptoren vorgestellt (vgl. Abschni2t4.5.3. Das Verfahren tragt die Bezeichnung
STEEDS BMARTSTree Encoding for theEvolution ofDescriptorSetg. Dabei wer-

den Substrukturen in Form von Baumen kodiert und mit Hilfe des Genetischen Pro-
grammierens (GP) fur die jeweils vorgegebene Zielsetzung optimiert. Im Unterschied
zu bisher bekannten Verfahren wird dabei eine streng-typisistengly typedl GP-
Variante eingesetzt (STGP). Sie erlaubt es, Molekulstrukturen je nach Baumtiefe auf
verschiedenen Komplexitatsebenen zu reprasentieren. Damit wird es maglich, sowohl
kleine Details (wie die Eigenschaften eines einzelnen Atoms) als auch grol3e Frag-
mente (wiebackbone®oder lange Seitenketten) innerhalb einzelner Baumknoten dar-
zustellen. Durch diese Eigenschaft ist das vorgestellte Verfahren besonders gut zur
Optimierung von Substruktur-Mustern geeighet.

Nach einer kurzen Motivation folgt eine ausfihrliche Beschreibung der Eigenschaften
des STEEDS-Verfahrens. Im AbschritB werden Anwendungen im Wirkstoffdesign
vorgestellt und die erzielten Ergebnisse diskutiert. Im letzten Abschnitt werden die
Starken und Schwachen des neuen Ansatzes im Vergleich zu bisher bekannten Ansat-
zen beschrieben.

5.1 Motivation

Bei den in Kapiteld vorgestellten Anwendungen voroSves stellte sich wiederholt
die Frage, welche der zahlreich vorhandenen Deskriptoren sich am besten fir die je-
weilige Klassifizierung oder Regression eignet. Es wurde bereits deutlich, dass manche

lUnter einem Substruktur-Muster wird hier eine witdcards Auswahllisten und logische Opera-
toren erweiterte Substruktur verstanden.

135
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Klassen von Deskriptoren anderen vorzuziehen sind, z. B. aus Griinden der benétig-
ten Rechenzeit oder des zu hohen Abstraktionsniveaus. Die Klasse der Substruktur-
Deskriptoren hat dabei gut abgeschnitten: Ihre Vertreter kdnnen mit geringem Auf-
wand berechnet werden und haben einen direkten Bezug zur Molekdilstruktur. Ein
weiterer, wesentlicher Vorteil dieser Art von Deskriptoren liegt in der nahezu unbe-
schrankten Variabilitat der zugrunde liegenden Substruktur-Muster. Diese weitreichen-
de Veranderbarkeit ist eine notwendige Voraussetzung fur Ansatze zur Optimierung
von Deskriptoren.

Eine direkte Optimierung von Deskriptoren bietet im Vergleich zu Selektionsverfahren
die folgenden Vorteile:

e Es entfallt die Notwendigkeit, grol3e Mengen von Deskriptorwerten im voraus
zu berechnen (von denen die meisten nach der Selektion nicht mehr bendtigt und
daher in der Regel verworfen werden).

e Eine Selektion arbeitet stets auf einer fest vorgegebenen, endlichen Anzahl von
Deskriptoren. Eine Vorauswahl dieser Grundmenge von Deskriptoren nach ob-
jektiven Kriterien ist schwierig, da praktische Uberlegungen beziiglich Verfiig-
barkeit oder friheren Erfahrungen stets eine Rolle spielen. Bei einer Optimie-
rung der Deskriptoren ist eine Vorauswahl dagegen nicht notwendig, es kbnnen
auch vollig neue und unerwartete Substruktur-Muster entstehen.

Substruktur-Deskriptoren haben den Nachteil, dass die fur die Bindung zwischen Li-
gand und Rezeptor wichtige dreidimensionale Struktur des Liganden unbertcksichtigt
bleibt. Sie haben dafir jedoch den aus der Sicht eines Chemikers wesentlichen Vorteil,
noch ,durchschaubar” zu sein. D. h. wenn als Ergebnis einer QSAR-Studie optima-
le Werte flr einen Satz von Substruktur-Deskriptoren ermittelt werden, so lassen sich
diese vergleichsweise einfach in mogliche Molekulstrukturen tbersetzen. Bei anderen
Deskriptorarten (wie z. B. bei topologischen Deskriptoren) ist dies sehr viel schwieri-
ger und fuhrt zum sogenannten ,inversen QSAR-Problem*.

Die Anzahl der fur einen Deskriptor in Frage kommenden Substrukturen ist sehr grof3.
Sie umfasst zum einen den fur pharmazeutische Wirkstoffe geeigneten Teil des ,.che-
mischen Raumes*Verwendet man dazu sogenanmtidcards also Platzhalter, die

fur ein beliebiges Atom oder fir eine Liste von Atomen stehen kdnnen (vgl. Abschnitt
2.4.7), so potenziert sich diese Anzahl noch einmal. Andererseits sind nur relativ kleine
Molekulstrukturen als Deskriptoren verwendbar, da nur sie Gberhaupt in ausreichender
Anzahl in einer Molekildatenbank auftauchen. Um sinnvoll einsetzbar zu sein, sollte
eine untere Schranke der Auftrittshaufigkeit nicht unterschritten werden. Diese kann
z. B. so gewahlt werden, dass eine Substruktur in mindestens 5% aller Substanzen
vorkommen muss.

2 Die GroRe dieses chemischen Teilraumes (beschrénkt auf relativ kleine, organische Substanzen)
wird zwischen10'® [CP0OQ und 102°° geschatzt GEO3 S. 602].
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5.1.1 Zielsetzungen

Mit der vorgestellten Methode lassen sich verschiedene Zielsetzungen verfolgen. Zum
einen kann nach einer grof3eren Anzahl von einfachen Substruktur-Mustern gesucht
werden, mit dem Ziel der Optimierung von Deskriptorsatzen. Zum anderen kdénnen
aber auch wenige Muster mit hoherer Komplexitat von Interesse sein, wobei das Ziel
die Erlangung von strukturellen Informationen tber eine Molekulklasse ist.

Optimierung von Deskriptorséatzen: Eine notwendige Voraussetzung fur die Opti-
mierbarkeit eines Deskriptors ist, dass mindestens einer der in die Berechnung einflie-
Renden Parameter innerhalb eines weiten Wertebereichs variabel ist. Viele Arten von
Deskriptoren haben eine feste Rechenvorschrift und somit keine adaptierbaren Ein-
gabeparameter (vgl. Abschnit4.5. Bei den Deskriptoren mit einem oder mehreren
Parametern ist Adaption meist nur innerhalb eines geringen Wertebereichs madglich
(z. B. die Korrelationsweite bei Autokorrelations-Deskriptoren). Zu den wenigen De-
skriptorarten mit einem grof3en adaptierbaren Wertebereich zahlen aus oben genannten
Grunden die Substruktur-Deskriptoren. Da diese einzeln gesehen nur wenig aussage-
kraftig sind, ist fir die meisten Problemstellungen ein Zusammenwirken von mehreren
Deskriptoren notwendig Eine mogliche Anforderung an einen Deskriptorsatz ist da-

bei die Orthogonalitat bzw. véllige Unkorreliertheit der Deskriptoren untereinander.
Da viele maschinelle Lernverfahren (wie Neuronale Netze und SVM) gut mit redun-
danten Informationen umgehen kénnen, handelt es sich dabei um eine wiinschenswer-
te, nicht aber um eine zwingend notwendige Anforderting.

Suche nach Mustern mit héherer Komplexitat: Unterschiedliche Molekilklassen
kénnen sich bezlglich der Diversitat der zugehoérigen Molekulstrukturen stark un-
terscheiden. Ein Beispiel fir eine ,eng gefasste* Molekilklasse sind die Thrombin-
Inhibitoren (vgl. Abschnitdé.2). Eine solche strukturelle Homogenitat kann beispiels-
weise in der Starrheit der Bindetasche des zugehorigen Rezeptors begriindet sein. Im
Extremfall kann eine einzige Substruktur fur die Abgrenzung einer homogenen Mole-
kulklasse von anderen Klassen ausreichend sein. Bei dieser Substruktur muss es sich
nicht notwendigerweise um das komplette Grundgersisaffold der Molekilklas-

se handeln. Oft ist ein kleiner, aber charakteristischer Teilsdaffoldsausreichend.

Auch bei weniger homogenen Molekulklassen, wenn also kein allen Strukturen ge-
meinsames Grundgerist vorhanden ist, kann die vorgestellte Methode Vorteile bieten,
da weder die Anzahl noch die Grof3e der gesuchten Fragmente von vorneherein fest-
gelegt ist. Ein mdglicher Nachteil liegt darin, dass bei Auftreten von zu vieiéh

cardsin den gefundenen Mustern der praktische Nutzen (im Sinne der oben erwdhnten
~ourchschaubarkeit®) vermindert wird.

Eine entscheidend wichtige Frage bei dieser zweiten Zielsetzung ist, ob die gefunde-

3Beispielsweise werden vond et al.[HXZX04] insgesamt 76 Substruktur-Deskriptoren und zwei
Korrekturterme zur Vorhersage der WasserlgslichRej §) eingesetzt.

4Auf Unkorreliertheit der Deskriptoren muss dagegen geachtet werden, wenn eine einfache lineare
Regression eingesetzt wird.
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nen Fragmente verallgemeinerbar sind, ob sie also tatséchlich ein wesentliches Merk-
mal der jeweiligen Molekulklasse beschreiben. Liegen in der Optimierungsphase nur
wenige Molekile fur jede Klasse vor, so besteht die Gefahr, dass ein nur zufallig in
allen Molekulen auftretendes, aber fir die Wirkstarke nebensachliches Fragment er-
mittelt wird. Werden dagegen ausreichend viele Molekile eingesetzt, so reduziert sich
dieser Unsicherheitsfaktor. Es kann erwartet werden, dass der Erfolg dieses letztend-
lich auf die Suche nach ,2D-Pharmakophoren® hinauslaufenden Ansatzes stark vom
jeweils untersuchten Datensatz abhangt. Einerseits reagiert die im dreidimensionalen
Raum stattfindende Wechselwirkung zwischen Ligand und Rezeptor sehr empfindlich
auf geringe strukturelle Veranderungen im Bereich der Bindetasche, welche das Ver-
fahren nicht erfassen kann. Andererseits kbnnen, je nach vorliegender Substanzklasse,
auch nicht-offensichtliche Gemeinsamkeiten in den Strukturen vorliegen, die von dem
Verfahren erkannt werden konnen.

5.2 Beschreibung des Verfahrens

Mit Hilfe des STEEDS-Verfahrens werden Substruktur-Muster evolviert, welche fir
die Berechnung von Substruktur-basierten Deskriptoren eingesetzt werden. Die Sub-
struktur-Muster werden mit Hilfe der SMARTS-Notation spezifiziert. Die Optimie-
rung der SMARTS-Patterns erfolgt tber das Verfahren der streng-typisierten Geneti-
schen Programmierung (STGP)n Unterschied zu einem Standard-GP, bei dem alle
Kombinationen von Eltern- und Kindknoten erlaubt sind, sind bei einem STGP nur
bestimmte Kombinationen mdglich. Diese erlaubten Kombinationen werden in einer
Menge von Regeln definiert.

Im vorliegenden Fall ist dies notwendig, da die durch den Baum reprasentierten Sub-
strukturen hierarchisch aufgebaut sind: Knoten im unteren Bereich enthalten einzel-
ne Atomeigenschaften, dariber stehen Knoten, die komplette Atome enthalten, und
im oberen Bereich werden Seitenketten oder Ringstrukturen abgebildet. Der Vorteil
des hierarchischen Aufbaus liegt darin, dass einerseits eine Substruktur komplett aus
einzelnen Atomeigenschaften aufgebaut werden kann. Damit ist sichergestellt, dass
prinzipiell jede chemisch sinnvolle Substruktur dargestellt werden kann. Andererseits
kénnen aber auch Knoten definiert werden, die bereits ganze Atome oder Ringsysteme
enthalterf. Somit kann chemisches Wissen uber ,sinnvolle“ Bestandteile einer Sub-
struktur gezielt mit eingebracht werden (z. B. Akzeptoren oder Donoren). Das Verfah-
ren muss diese grundlegenden Bestandteile nicht bei jedem Lauf wieder neu ,erfinden”
und kann sich daher auf die problemspezifischen Anforderungen konzentrieren.

SDie Umsetzung des STEEDS-Verfahren basiert auf der in dem ECJ-Programmpaket enthaltenen
STGP-Implementierung (von Sean Luke, George Mason-Universitat, Virginia) und auf der SMARTS-
Pattern-Suchfunktion von JOELIib (Jorg K. Wegner, Uni Tubingen).

6Bei diesen vordefinierten Knoten handelt es sich in der Regel um Blattknoten. Prinzipiell kénnen
aber auch innere Knoten mit zusatzlichen Informationen angereichert werden.
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atom [N,O;!HO]

acomb | N,O;!HO

[N,O;IH0] =P / \

Smarts-Pattern acomb | N,O | acomb | IHO

aprop N aprop (0] aprop | HO

Abbildung 5.1: Das links dargestellte SMARTS-Pattern definiert ein einzelnes Atom,
auf der rechten Seite ist die zugeho6rige Baumstruktur angezeigt.

Als Fitnessfunktion wird meist die Klassifizierungsrate verwendet. In der Regel reicht
ein einzelner Substruktur-Deskriptor nicht aus, da als Eingabe fir ein Klassifizierungs-
verfahren stets mehrere Deskriptoren benétigt werden (von trivialen Fallen einmal ab-
gesehen). Bei der Erzeugung von mehreren Deskriptoren lassen sich die folgenden
beiden Vorgehensweisen unterscheiden.

Bei einer ,seriellen” Vorgehensweise wird immer nur ein Deskriptor gleichzeitig evol-
viert. Wenn das Abbruchkriterium erreicht ist, wird der neue Deskriptor in die Menge
der erzeugten Deskriptoren aufgenommen. Die Fitnessfunktion wird stets mit dem ak-
tuell evolvierten und allen bereits vorhandenen Deskriptoren gemeinsam berechnet.
Dadurch wird das Ergebnis schrittweise verfeinert. Diese Vorgehensweise entspricht
einer Greedy-Strategie bei einer Deskriptorselektion (vgl. Abschritt Eine solche
Vorgehensweise ist vergleichsweise effizient und die Berechnung der Fitnessfunkti-
on ist einfach. Allerdings besteht die Gefahr, im Laufe des Verfahrens in ein lokales
Optimum zu gelangen, da einmal getroffene Entscheidungen nicht mehr riickgangig
gemacht werden kdnnen.

Bei einer ,parallelen* Vorgehensweise wird dagegen versucht, eine Menge von De-
skriptoren gleichzeitig zu optimieren. In diesem Fall mussen entweder mehrere Bau-
me von dem Verfahren verwaltet werden, oder es werden mehrere SMARTS-Patterns
innerhalb eines Baumes kombiniert. Dies kann beispielsweise mit logischen Funk-
tionen geschehen, wenn das Vorhandensein eines SMARTS-Patterns im Molekdl als
Wahrheitswert interpretiert wird. Die Anzahl der Deskriptoren kann entweder von vor-
neherein festgelegt werden, oder sie kann variabel gehalten werden. Letzteres hat den
Vorteil, dass sich die Komplexitat der Losung der inharenten Komplexitat der Pro-
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ring | C1*C[C,N,0]CC1
—I[C.N,O] /\
atom *C[C,N,0O]CC | chain
*

/
» chain | *C[C,N,O]

C1*C [C,N,0]CCA / \

Smarts-Pattern C[C,N,O] | chain chain
atom / \ / \
[C,N,0]
atom atom atom atom

Abbildung 5.2: Die Baumstruktur fur das links gezeigte SMARTS-Pattern, welches
eine Ringstruktur darstellt. Der oberste Knoten im Baum bewirkt den Ringschluss.

blemstellung anpassen kann.

Werden mehrere Baume gleichzeitig evolviert, so reicht ein einzelner Wert als Fit-
nessfunktion allerdings nicht mehr aus, da dieser die gemeinsame Leistung aller De-
skriptoren, nicht aber den Beitrag des jeweils betrachteten einzelnen Deskriptors be-
werten wirde. Um den einzelnen Deskriptoren einen eigenen Fitnesswert zuzuwei-
sen, kann die Klassifizierung mehrmals durchgefuhrt werden, wobei jeweils einer der
Deskriptoren ausgelassen wird. Zuletzt wird noch einmal mit allen Deskriptoren klas-
sifiziert. Der Beitrag eines Deskriptors besteht aus der Differenz des gemeinsamen
Ergebnisses und des ohne seine Beteiligung erzielten Wertes. Ein Vorteil dieses Be-
wertungsschemas liegt darin, dass die Entstehung von sehr ahnlichen Deskriptoren
vermieden wird: Je &hnlicher sich zwei Deskriptoren sind, desto kleiner wird ihr je-
weiliger Beitrag zum Gesamtergebnis.

5.2.1 Evolution eines einzelnen Patterns

In diesem Abschnitt soll die flr die Evolution eines einzelnes SMARTS-Patterns ange-
wandte Vorgehensweise beschrieben werden. Wie in Abséhaiftgezeigt wird, kon-

nen mit solchen einzelnen Patterns bereits einfache Aufgabenstellungen gelést wer-
den. Fur die meisten praktischen Aufgaben sind jedoch Kombinationen von mehreren
SMARTS-Patterns erforderlich, welche im nachsten Abschnitt beschrieben werden.

Die Festlegung der Beziehungen zwischen Eltern- und Kindknoten fiir das STGP-
Verfahren besteht aus mehreren Teilen. Als erstes missen die grundlegenden Knoten-
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typen definiert werden (Tab.1). Diese kdnnen zu Gruppen zusammengefasst werden
(Tab.5.2). Als nachstes werden die Einschrankungeodg constrainfsfur die Kno-

ten und Gruppen spezifiziert (Tab.3). Schlie3lich werden die Knoten, welche die
eigentliche Funktionalitat enthalten, erzeugt (Tald). Jedem der in dieser Tabelle
aufgefuhrten Knoten wird eine Einschrankung zugewiesen, wodurch auch der Typ des
Knotens definiert wird.

| Name | Beschreibung | Beispiel |
aprop | Einzelne Atomeigenschatft HO
acomb | Kombination von Atomeigenschaften | O,N
atom | Vollstandiges Atom [O,N;!'HO]
chain | Kette von Atomen (mit Verzweigungen)ccc(C)[H2]
ring | Ring aus Atomen clcccecl

Tabelle 5.1: Die fur die Reprasentierung von SMART S-Patterns verwendeten Knoten-
typen.

In Tabelle5.1 sind die grundlegenden Knotentypen aufgelistet. Fir jeden Knotentyp
ist ein Beispiel fur ein SMARTS-Pattern, das in dem jeweiligen Knoten enthalten sein
kann, angegeben.

| Name | Beschreibung | Knotentypen|
APropComb Enthalt einzelne Atomeigenschaften| aprop
und Kombinationen von Eigenschaftencomb
AtomRingChain | Enthalt einzelne Atome, lineare oder| atom
verzweigte Atomketten und Ringe | chain
ring

Tabelle 5.2: Die Definition der beiden Gruppen, in denen jeweils unterschiedliche
Knotentypen zusammengefasst sind.

In Tabelle5.2sind die beiden in STEEDS definierten Gruppen von Atomtypen aufge-
fuhrt. Die GruppeAPropComb enthdlt alle ,subatomaren” Eigenschaften, die Gruppe
AtomRingChain enthalt alle Kombinationen von Atomen.

In Tabelle5.3 sind die Einschrankungen aufgelistet, welche die Anzahl und den Typ
der Kinder eines Knotens festlegen. Es werden nicht alle mdglichen Kombinationen
von Eltern- und Kindknoten definiert, sondern nur diejenigen, welche auch tatsachlich
von vorhandenen Knoten verwendet werden.

Schliel3lich werden in Tabell®.4 die Einschrankungen der vorhandenen Knoten de-
finiert. Im folgenden wird die jeweilige Funktion dieser Knoten kurz erlautert. Der
AtomPropertyNode enthalt einzelne Atomeigenschaften. Dazu z&hlen Atomnamen
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| Name | Typ | erstes Kind | zweites Kind | drittes Kind |
ncO-aprop | aprop
ncl-acomb | acomb | aprop
nc2-acomb | acomb | APropComb APropComb
ncO-atom | atom
ncl-atom | atom | APropComb
ncO-chain | chain
nc2-chain | chain | AtomRingChain | AtomRingChain
nc3-chain | chain | AtomRingChain | AtomRingChain | AtomRingChain
ncl-aprop | aprop | chain
ncl-ring | ring | atom
nc2-ring | ring | atom chain

Tabelle 5.3: Die Einschrankungen, die fur die Eltern-Kind-Beziehungen zwischen den

einzelnen Knotentypen und Gruppen gelten.

| Knotenname | Einschrankung| Knotenname | Einschrankung
AtomPropertyNode | ncO-aprop NotNode ncl-acomb
AtomCountPropNode | ncO-aprop AndOrNode nc2-acomb
PredefAtomNode ncO-atom PredefChainNode | ncO-chain
AtomNode ncl-atom BondNode nc2-chain
RingNode nc2-ring ChainNode nc3-chain
HeteroRingNode ncl-ring EnvironmentNode | ncl-aprop

Tabelle 5.4: Die Namen aller vorhanden STEEDS-Knoten und deren Einschrankun-
gen.

wie z. B. Sauerstoff (O), aber auch abstraktere Eigenschaften wie Ringatom (R). In
AtomCountPropNode sind zéhlbare Atomeigenschaften enthalten, wie z. B. die An-
zahl der impliziten Wasserstoffatome{Hoder die Anzahl der expliziten Verbindun-
gen (Dx). Ein NotNode negiert die in dem Kindknoten enthaltene Atomeigenschatft,
z. B. ,nicht Sauerstoff* (!0). DeAndOrNode kombiniert die in den beiden Kindern
enthaltenen Atomeigenschaften, z. B. ,Sauerstoff oder Stickstoff (O,N). Die bis-
her genannten Knoten enthalten Atomeigenschaften, die folgenden enthalten ein oder
mehrere Atome. DektomNode erzeugt ein Atom mit den in dem Kindknoten enthal-
tenen Eigenschaften. DeredefAtomNode enthalt eine Reihe von vordefinierten Ei-
genschaften, wie z. B. Donor ([O,N;!H0]). DeredefChainNode enthélt eine Reihe

von vordefinierten Atomketten und Ringen. Dazu z&hlt auch der aus zwei Atomen be-
stehende Akzeptor (O=[C,N]). D8bndNode verbindet zwei Atome oder Atomketten,

z. B. mit einer Doppelbindung. D&hainNode erzeugt eine Verzweigung aus den in
seinen drei Kindknoten enthaltenen Atomen oder Atomketten RDsgNode besitzt
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zwei unterschiedliche Arten von Kindknoten, ein einzelnes Atom und eine Atomket-
te, aus denen er einen Ring bildet. DleteroRingNode hat nur ein einzelnes Atom

als Kindknoten, welches in einen vordefinierten Ring variabler Gro3e eingefugt wird.
Eine besondere Eigenschaft besitzt BerironmentNode: Er bildet aus einer Atom-
kette wieder eine Atomeigenschaft, indem er die Atomkette als Atomumgehtorg (
environmentdefiniert.

Neben diesen Definitionen von Knoten und Einschrankungen spielen noch weitere
Faktoren eine Rolle. Eine grol3e Bedeutung kommt den Belohnungs- oder Bestrafungs-
termen zu, mit denen erwiinschtes Verhalten der Verfahrens verstarkt und unerwiinsch-
tes Verhalten unterdriickt werden kann. In Abschaig.3.2wird die generelle Nei-

gung von GP-Verfahren zum Ubermassigen Wachstum der Individuen beschrieben. Als
eine Form vorparsimony pressureird in STEEDS daher fir jeden im Baum auftre-
tenden Knoten der Fitnesswert um einen einstellbaren Prozentsatz verringert (oft wird
0.01% verwendet). Zusatzlich wird fur jed&0T-Operator im Baum der Fitnesswert

um ein Zehntel demode penaltyerringert. Dadurch soll die positive Darstellung eines
Sachverhalts (Eigenschaft ist vorhanden) gegentber einer negativen leicht bevorzugt
werden.

Fir das hier beschriebene Verfahren werden keine eigens definierten Mutations- oder
Rekombinationsoperatoren benétigt, es konnen die jeweiligen Standard-Operatoren
eingesetzt werden. Zusatzlich zu den in Abschait 3.1beschriebenen Operatoren
wird eine sogenannte Einknotenmutationé node mutatigreingesetzt, welche einen
Knoten im Baum zuféllig auswahlt und ihn durch einen anderen Knoten mit passenden
Eltern- und Kindknoten ersetzt.

5.2.2 Binéare Klassifizierung

Eine binare Klassifizierung (also eine Unterscheidung zwischen zwei Klassen von Mo-
lekilen) kann bereits mit einem einzelnen SMARTS-Pattern erfolgen, wenn das Vor-
handensein des Patterns in einem Molekdl als Entscheidungskriterium verwendet wird.
Da diese Vorgehensweise nur fur einfache Aufgabenstellungen erfolgreich ist, sind je-
doch meistens Kombinationen von mehreren SMARTS-Patterns erforderlich.

Im folgenden wird das Auftreten eines SMARTS-Patterns in einem Molekul als Wahr-
heitswert boolean) interpretiert, wobei die Anwesenheit des Patternstalss und
entsprechend die Abwesenheit ats se definiert wird. Diese Wahrheitswerte lassen
sich mit den logischen OperatorenD, OR und NOT verknlpfen, weitere Operatoren
(wie z. B.X0R) sind denkbar. Die Menge der bei STGP eingesetzten Funktionen wird
entsprechend erweitert, die Beziehungsregeln zwischen den Funktionen sind im fol-
genden dargestellt.

Es wird ein neuer Knotentyp namesol definiert, welcher von Knoten verwendet
wird, die einen Wahrheitswert enthalten. Die Tabéllg erweitert die im letzten Ab-
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| Name | Knotentyp| erstes Kind | zweites Kind|
nc0-bool bool

ncl-bool bool bool

nc2-bool bool bool bool
ncl-smarts-bool | bool AtomRingChain

Tabelle 5.5: Die Einschrankungen, die fur die Eltern-Kind-Beziehungen zwischen
Knoten vom Typbool gelten.

| Knotenname | Einschrankung| Knotenname | Einschrankung |
BinaryOpNode | nc2-bool BoolValueNode ncO0-bool
UnaryOpNode | ncl-bool SmartsExistsNode | SmartsExistsNode

Tabelle 5.6: Die fur die binare Klassifizierung hinzukommenden Knoten und deren
Einschrankungen.

schnitt in Tabell&s.3beschriebenen Einschrankungen. Die Namen der neu hinzukom-
menden Knoten sind in Tabelle6aufgefihrt. DeBoolValueNode enthalt einen kon-
stanten Wahrheitswert. DBinaryOpNode verknlpft zwei in den Kindern enthaltene
Wahrheitswerte mit einem der Operatoetd oderOR. DerUnaryOpNode besitzt ein

Kind, dessen Wahrheitswert er mit d&igT-Operator negiert. DeSmartsExistsNode

stellt schliellich die Verbindung zwischen den SMARTS-Patterns und den boolschen
Werten her. Er prift, ob das in dem Kindknoten enthaltene Pattern in dem aktuell
ausgewerteten Molekil vorhanden ist, und liefert entsprechend dentWeyrtoder
false.

Diese relativ geringen Anderungen sind ausreichend, um anstelle von einem einzel-
nen SMARTS-Pattern eine beliebige Anzahl von Patterns gleichzeitig evolvieren zu
konnen. Die Verbindung zwischen den Patterns wird allerdings auf eine recht einfache
Weise hergestellt. Ob sich mit diesem Ansatz verwertbare Ergebnisse erzielen lassen,
werden die Anwendungsbeispiele im nachsten Abschnitt zeigen.

5.3 Anwendungen

Im folgenden wird das vorgestellte STEEDS-Verfahren auf die in Kagitedschrie-

benen Datensatze angewendet. Ein wichtiges Ziel ist dabei die Validierung des Ver-
fahrens anhand von realen Datensatzen. Daneben soll der bereits im vorhergehenden
Kapitel begonnene Vergleich zwischen Substruktur-Deskriptoren und anderen Arten
von Deskriptoren weiter verfolgt und vertieft werden.

Wenn nicht anders angegeben, werden die folgenden Parametereinstellungen verwen-
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det. Der Wert des Knoten-Bestrafungstermasde penaltybetragt 0.01%, fur die Ein-
satzwahrscheinlichkeit der Rekombinationsoperatore®gilfover = 0.3, Prautation =
0.3, Pone—node—mut =03 undPreproduction = 0.1.

5.3.1 Kilassifizierung einer chemischen Eigenschaft

Die erstmals in Abschnit4.1 vorgestellte einfache Aufgabe der Unterscheidung zwi-
schen aromatischen, aliphatischen Molekilen und Alkoholen soll als erster Testfall
dienen. Es kann erwartet werden, dass das Verfahren ohne grol3e Probleme passende
Substruktur-Deskriptoren findet. Interessant ist hierbei die Frage, wie schnell und vor
allem wie reproduzierbar Ergebnisse gefunden werden.

Es wird die in Abschnitb.2.2beschriebene binare Klassifizierung eingesetzt, wobei
jeweils eine Klasse gegen die beiden anderen abgegrenzt wird. Da es hier nur um eine
erste Einschatzung des Verfahrens geht, werden im folgenden nur die Klassifizierungs-
raten auf dem Trainingsdatensatz miteinander verglichen.

Zuerst soll die Klasselcohol betrachtet werden. Es kann vermutet werden, dass die-
se einfach zu klassifizieren ist, da nur in den Molekilen dieser Klasse Sauerstoffatome
vorkommen (vgl. Tabell€.1im Anhang).

| Seed|| Klass. [%] | Ausdruck |
100 || 100.00 | [O,N;IHO]
150 100.00 O

200 | 100.00 | [O,N:HO]
250 100.00 | [O,N;!HO]

Tabelle 5.7: Klassifizierung voalcohol gegen die beiden Klassendiphatic und
aromatic. Angegeben ist deseed die Klassifizierungsrate auf den Trainingsdaten
und der evolvierte Ausdruck. Populationsgréf3e 100, Anzahl Generationen 100, Ope-
ratorenAND, OR undNQOT.

In Tabelle5.7 sind die Ergebnisse von vier Laufen dargestellt. In allen Féallen wurde
bereits nach wenigen Generationen eine korrekte Klassifizierung erreicht. Dabei wird
jeweils nur ein einzelnes SMARTS-Pattern verwendet, eine Kombination von meh-
reren Pattern mit den zur Verfiigung stehenden Operatoren ist also nicht notwendig.
Auffallig ist, dass die Unterscheidung nur einmal direkt tGber ein Sauerstoffatom er-
folgt, in drei Fallen dagegen Uber ein vordefiniertes Donor-Atom. Der Grund liegt dar-
in, dass in STEEDS die Auftrittswahrscheinlichkeit von vordefinierten Gruppen etwas
hoher eingestellt ist als die von einzelnen Atomtypen. Fir die Bewertungsfunktion des
STEEDS-Verfahrens sind dagegen beide gleichwertig, daher wird das jeweils zuerst
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auftretende Pattern als das beste angesehterbei wird deutlich, dass das Verfah-
ren aus mehreren moglichen Unterscheidungskriterien zufallig eines auswabhlt, solange
keine Steuerung der Auswahl Uber Belohnungs- oder Betrafungsterme erfolgt.

mit NOT-Operator ohneNOT-Operator
Seed| Klass. [%] | Ausdruck | Klass. [%]| Ausdruck
100 100.00 - [H1] 83.33 [H2]
150 100.00 - [H1] 86.11 | [H2] v [DO]
200 100.00 - [H1] 83.33 [H2]
250 100.00 - [H1] 86.11 [H2,D0]

Tabelle 5.8: Klassifizierung voaliphatic gegen die beiden zusammengefassten
Klassenaromatic undalcohol. Fir die links gezeigten Ergebnisse werden die Ope-
ratorenAND (A), OR (V) undNOT (—) eingesetzt, rechts nuiND und OR. Populations-
grof3e 100, Anzahl Generationen 100.

In Tabelle5.8sind die fur die Klasseliphatic evolvierten Ausdriicke gezeigt. Die
Klassifizierung erfolgt korrekt und reproduzierbar, wenn neki@hundOR auch der
NOT-Operator zur Verfigung steht. Als Kriterium wird die Anzahl der Wasserstoffato-
me verwendet, da kein Molekil in defiphatic-Klasse ein Atom mit einem ein-
zelnen Wasserstoffatom besitzt, die Molekile in den anderen Klassen dagegen schon.
Wird der NOT-Operator ausgeschlossen, dann ist eine vollstandig korrekte Klassifi-
zierung nicht mehr moglich Hier kommt das Verfahren auf verschiedene Losungen,
wobei die besseren Losungen aus Lauf zwei und vier denselben Sachverhalt unter-
schiedlich ausdricken (einmal wird deR-Operator auf Patternebene und einmal die
Oder-Verkniipfung von SMARTS auf Atomebene verwendet).

Im folgenden soll gepruft werden, ob das Ergebnis bei ausgeschlosgeEn@perator

noch verbessert werden kann. Dazu wird in TabBl®zum einen die Anzahl der
Generationen, und zum anderen die PopulationsgroéRe verzehnfacht. Es zeigt sich, dass
eine vermehrte Anzahl von Generationen zu leichten Verbesserungen in Lauf eins und
drei fuhren, alle vier Laufe bringen jetzt dasselbe Ergebnis. Bei einer Erhéhung der
Populationsgréf3e dagegen ergeben sich auch ,neue Ideen”, der beste Lauf liegt hier
bei 91.67%.

In Tabelle5.10sind die fiir die Klasseromatic generierten Ausdriicke gezeigt. Es
fallt auf, dass das SMARTS-Pattern ,c* alleine nicht ausreicht, da auch bei den Alko-
holen aromatische Ringe vorkommen. Eine korrekte Klassifizierung ergibt sich, wenn

"Dieses Verhalten kann bei Bedarf einfach iiber eine Anderung der Belohnungs- und Bestrafungs-
terme angepasst werden.

8Aufgrund der Beschrankungen von SMARTS gibt es keinen ,positiven* Ausdruck, mit dem z. B.
Methan von den Molekulen der anderen Klassen unterschieden werden kdnnte.

%Im Gegensatz dazu haben die AusdriickelH1]* und ,['H1]* jedoch eine unterschiedliche Be-
deutung.
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#=100, A=1000 #=1000, A=100
Seed| Klass. [%]| Ausdruck | Klass. [%] | Ausdruck
100 | 86.11 | [H2,D0] 88.89 [H2][H2] v [DO]
150 | 86.11 |[H2]V[DO] | 86.11 [DO,H2]
200 | 86.11 | [H2,DO0] 91.67 | CCCCCv C@AV [DO]
250 86.11 [H2,D0] 86.11 [H2,D0]

Tabelle 5.9: Klassifizierung voaliphatic gegen die beiden zusammengefassten
Klassemromatic undalcohol mit den OperatoreAND und0R. Im linken und rech-
ten Teil werden die Populationsgrofeind die Anzahl der Generationerwie ange-
geben variiert.

mit NOT-Operator ohneNQOT-Operator
Seed|| Klass. [%] | Ausdruck Klass. [%] | Ausdruck
100 100.00 | clcccecln — [O,N;!HO] 88.89 | clccccecl
150 88.89 C 88.89 | clcccecl
200 88.89 c 88.89 ccecee
250 100.00 - [O,N;!HO] A cc 88.89 cC

Tabelle 5.10: Klassifizierung voaromatic gegen die beiden zusammengefassten
Klassenaliphatic undalcohol. Der NOT-Operator wird nur auf der linken Seite
verwendetAND undOR auf beiden Seiten. Populationsgréf3e 100, Anzahl Generationen
100.

zusétzlich noch Sauerstoffatome ausgeschlossen werden (wie in Lauf 1 und 4 links in
Tab.5.10. Ohne dern0T-Operator ist dieser Ausschluss jedoch nicht moglich, daher
kann auf der rechten Seite von Tabdlld0keine vollstandig richtige Klassifizierung
erreicht werden. Wird die Anzahl der Individuen pro Generation wieder auf 1000 ver-
zehnfacht, dann kommen nNOT-Operator alle vier Laufe zum richtigen Ergebnis,
ohneNOT-Operator ergibt sich dagegen keine Verbesserung (nicht gezeigt).

Ergebnis Bei dem in diesem Abschnitt betrachteten, einfachen Datensatz konnten
mit dem STEEDS-Verfahren gute Ergebnisse erzielt werden. Es wurde unter vier Lau-
fen jeweils mindestens eine vollstandig richtige Klassifizierung gefunden, sofern diese
mit den eingesetzten Operatoren und SMARTS-Pattern realisierbar war. Durch Erho-
hung der Populationsgré3e von 100 auf das 1000 liel3 sich das durchschnittliche Er-
gebnis verbessern. Durch den in AbschBift. 1beschriebenen Bestrafungsterm wurde
das bei GP-Verfahren haufig auftretende tibermassige Wachstum der Indixothegh (
vermieden. Anhand der zuerst betrachteten Klagsehol wurde deutlich, dass das
Verfahren bei mehreren, in Bezug auf den Bestrafungsterm gleichwertigen Losungen
eine zufallige Auswahl trifft. Das bedeutet, dass je nach Aufgabenstellung eine An-
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passung bzw. Verfeinerung des Bestrafungsterms notwendig sein kann. Die Anzahl
der gleichwertigen Lésungen hangt aber auch von der Grof3e des Datensatzes ab. Je
mehr strukturell unterschiedliche Molekule pro Klasse vorliegen, desto genauer kann
das Verfahren zwischen ahnlichen Losungen unterscheiden.

5.3.2 Kilassifizierung nach Indikationsgebiet

Die folgenden Ausfiihrungen beziehen sich auf den in AbscHrfttbeschriebenen,

von Michael Bieler zusammengestellten Datensatz. Er enthalt insgesamt 299 Mole-
kule, welche sich in die vier Substanzklassen 5SHT1A-Agonisten, H2-Antagonisten,
Thrombin- und MAO-A-Inhibitoren aufteilen. Der Datensatz ist unterteilt in 240 Trai-
nings- und 59 Teststrukturen. Es wird wieder die in Abschnt2beschriebene bi-

nare Klassifizierung eingesetzt, wobei jeweils eine Klasse gegen die drei anderen ab-
gegrenzt wird.

| Klasse | Seed| Ausdruck | Schematischer Ausdrudk
Thrombin| 100 || [O,N;!H0]=Cc [DON]=Cc
Thrombin| 150 || [O,N;!H0]=C(clcccccl)[O,N;!H0]| [DON]=C([c C6])[DON]
Thrombin| 200 || C(=[O,N;!H0])cccc C(=[DON])ccee
Thrombin| 250 || O=[C,N] A C(cc)[H1][O,N:!HO] A C(cc)[H1]DoN

Tabelle 5.11: Die fir die Klasse Thrombin generierten Ausdriicke. Rechts ist jeweils
eine schmematisierte Fassung des Ausdrucks gezeigt, beader fur Akzeptor,
fiir Donor und o c6|fir einen aromatischen Kohlenstoff-Sechs-Ring stehen.

Zuerst soll die Klasse Thrombin betrachtet werden. Wie sich bereits in Absdtihitt
gezeigt hat, ist diese Klasse besonders einfach von den anderen abgrenzbar. In Tabel-
le 5.11sind die in vier Laufen mit unterschiedlicheseedWerten evolvierten Aus-
driicke gezeigt. In allen vier Laufen wurde eine Klassifizierungsrate von 100% auf
den Trainings- und auf den Testmolekulen erreicht. In den ersten drei Laufen wird nur
ein einzelnes SMARTS-Pattern generiert, im vierten Ausdruck sind zwei Patterns tber
denAND-Operator verknupft. Da besonders langere SMARTS-Patterns leicht uniber-
sichtlich werden kénnen, wird im rechten Teil der Tabéll@1 eine schematisierte,
vereinfachte Darstellung von SMARTS-Patterns eingefuhrt. Haufig auftretende Grup-
pen (wie Donor, Akzeptor oder Ringe) werden mit Hilfe von kleinen Késtchen darge-
stellt10

Betrachtet man nun die generierten SMARTS-Patterns, so fallt auf, dass das zweite
SMARTS-Pattern eine erweiterte Form des ersten darstellt. Auch das dritte Pattern

®Dabei ist zu beachten, dass es zwei leicht unterschiedliche Donor-Varianten gibt. Das Symbol

steht fiir ,[O,N;!HOJ", das Symbdlpon | (mit Strich) steht fiir ,[O,N;IHO;IR]".
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Klass.-Rate [%)]
Klasse | Seed| Training \ Test

H2-ANT | 100 96.25 | 93.22
H2-ANT | 150 96.25 | 98.31
H2-ANT | 200 97.50 | 98.31
H2-ANT | 250 98.33 | 98.31

Tabelle 5.12: Die fur die Klasse H2-ANT erzielten Vorhersagen. €&dwird va-
riiert, die node penaltybetragt jeweilsp = 0.01%, die Populationsgré3e 1000, als
logische Operatoren werde&ND undOR verwendet.

| Klasse | Seed| Schematischer Ausdruck

H2-ANT | 100 || (((SV [cAB|[DON]) A [0A5]) V [C&X3] [DON]CC)

Acc[X2] A [H2]

H2-ANT | 150 || C[D2][DON]C=A V V (SA [0AB))

H2-ANT | 200 || ((5AB) V [Acc]oN)) A ([a;X2] V [D2] 0 A8)))

A (SV ([DONIc A [H2]) Vv [ACC][H1])

H2-ANT | 250 || (C[H2][poN][C&X3] V ([cA5] A S)) V ([H2] A [0AD)))

Tabelle 5.13: Die fur die Klasse H2-ANT generierten Ausdriicke. Gezeigt ist die
schmematisierte Fassung des Ausdrucks, bejatet] fir Akzeptor,[ DON] fir Do-
nor und o A5|fur einen aromatischen Funf-Ring stehen.

Klass.-Rate [%)]
Klasse | Seed|| Training| Test

MAO-A | 100 96.25 96.61
MAO-A | 150 89.58 94.92
MAO-A | 200 95.83 94.92
MAO-A | 250 94.58 91.53

Tabelle 5.14: Die fur die Klasse MAO-A erzielten Vorhersagen. $&=dwird variiert,
die node penaltyetragt jeweilyp = 0.01%, die PopulationsgréRe 1000, als logische
Operatoren werdeiND undOR verwendet.
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| Klasse | Seed|| Schematischer Ausdruck |
MAO-A | 100 || ([v2] A ['C]( c(cc)*)cceecA ['c](ce)e) V [0 ABlcccce
MAO-A | 150 || ['X2]([2c6))[R;HO] A [R;HO0&n,O] A ['C]([o c6))[R;HO]
MAO-A | 200 || [D3](@[c,O])A cc V [RI(H3])

MAO-A | 250 || [X2][X2] V (CCA [D2]( aaaaadp C6]) V ([X2] A [cA5])

Tabelle 5.15: Die fur die Klasse MAO-A generierten Ausdriicke in der schematisierten
Fassung.

stellt eine leicht erweiterte Version des ersten dar, bei dem zusétzlich die Verzweigung
anders angeordnet ist. Das vierte Pattern fordert im Gegensatz zu den anderen eine
Akzeptor-Gruppe, zudem wird die Doppelbindung am Kohlenstoff durch ,ein Atom
mit einem impliziten Wasserstoff* ([H1]) umschrieben. Wie im letzten Abschnitt un-
terscheiden sich die mit unterschiedlichesedgenerierten Patterns durch den Grad
ihrer Generalitat bzw. ihrer Spezifizitat. Dies liegt auch hier wiederum in der relativen
geringen Anzahl von Molekilen begrindet, welche eine genauere Eingrenzung nicht
zuldsst. Allerdings stellt diese Variabilitat der evolvierten Patterns auch einen Vortell
dar, da daraus Hinweise auf mogliche strukturelle Eigenschaften einer Substanzklasse
abgeleitet werden kdnnen.

In der Tabelle5.12sind die Klassifizierungsraten fur die Klasse H2-ANT aufgefuhrt.

Es wird Gberwiegend eine sehr gute Vorhersage auf den Testdaten von 98.31% erreicht.
Von den vier generierten Ausdriicken ist der im zweiten Lauf erzeugte am klrzesten
und damit am nachvollziehbarsten (vgl. Tab&l&3. Hier zeigt sich, dass vergleich-

bare Klassifizierungsraten auf den Testdaten durch komplizierte oder auch durch re-
lative einfache Ausdricke erreicht werden kdnnen. Im Falle der komplizierten Terme
hat sich debloat bestrafende Term nicht durchsetzen kdnnen.

Auch fur die Klasse MAO-A werden insgesamt gute Klassifizierungsraten erreicht
(vgl. Tabelle5.14). Betrachtet man anhand von Tabdlé5die erzeugten Ausdriicke,

so fallt auf, dass diese Uberwiegend erstaunlich kurz sind. Der im dritten Lauf gene-
rierte Ausdruck verbindet beispielsweise zwei einzelne SMARTS-Patterns mittlerer
Komplexitat mit demOR-Operator. Da sich bei den in Abschniti2 durchgefiihrten
Klassifizierungsversuchen vor allem in Bezug auf die Klassen MAO-A und 5HT1A
Zuordnungsprobleme ergeben haben, waren auch komplexere Ausdriicke plausibel ge-
wesen.

Wahrend fur die drei bisher betrachteten Klassen jeweilsig®iOperator nicht zum
Einsatz kam, sollen fur die letzte Klasse 5HT1A noch einmal die sich durch den Ein-
satz de9i0T-Operators ergebenden Unterschiede betrachtet werden. Von Taliélle

kann abgelesen werden, dass sich die Klassifikationsrate auf den Testdaten in allen
vier Laufen verbessert. Allerdings ist diese Verbesserung mit einem Nachteil verbun-
den: In drei der vier Laufe mit NOT-Operator ergaben sich lange und komplexe Aus-
driicke (mit jeweils mehr als 30 Knoten im Baum). Nur fur ¢eedL50 ergab sich ein
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mit NOT-Operator || ohneNOT-Operator
Klass.-Rate [%)] Klass.-Rate [%]
Klasse | Seed| Training| Test | Training| Test
5HT1A | 100 96.67 | 94.92 97.50 | 91.53
5HT1A | 150 92.92 | 89.83 91.25 | 84.75
5HT1A | 200 97.50 | 88.14 9458 | 86.44
5HT1A | 250 98.33 | 94.92 90.83 | 84.75

Tabelle 5.16: Die fur die Klassen 5HT1A erzielten Vorhersagen. d@edwird va-
riiert, die node penaltybetragt jeweilsp = 0.01%, die Populationsgré3e 1000, als
logische Operatoren werde®iD und OR und auf der linken Seite zusatzIligieT ver-
wendet.

| Klasse | Seed| Schematischer Ausdruck |

5HT1A | 100 | aaaaaaaaaa®aNCCCClo c6] V [0 A6lc V N[R]*-aaaaaa/ nccN
SHT1A | 150 | [C&R] A —([DON][!H2] A [$([oON))])

SHT1A | 150 | aoA6] V (C(IC;R])aA [R][2C8))

5HT1A | 200 | C@DonN Vv ((C(@C)ocs) A CCCO) V *-A@**-*@*-aaa)
5HT1A | 250 || [DONJ@CCV clo A6 V FceceV cccc@CC

Tabelle 5.17: Die fur die Klasse 5HT1A generierten Ausdriicke in der schematisierten
Fassung. Bei dem ersten der beiden Laufese&d150 war dem0T-Operator zuge-
lassen, bei allen anderen Laufen dagegen nicht.

kurzerer Ausdruck (vgl. Tabellg.17), wobei dieser Lauf eine etwas schlechtere Klas-
sifizierungsrate als zwei der anderen Laufe RaT-Operator aufweist. Daraus lasst
sich folgern, dass bei manchen Molekulklassen zwischen der reinen Klassifizierungs-
rate und der Verstandlichkeit des generierten Ausdrucks abgewogen werden muss.

5.4 Ergebnis

Es wurde gezeigt, dass eine Evolvierung von SMARTS-Patterns mit dem STGP-Ver-
fahren und entsprechenden Regelsatzen prinzipiell méglich ist. Ein Vorteil des Verfah-
rens liegt darin, dass Vorwissen (z. B. Uber haufig auftretende Gruppen wie Akzepto-
ren und Donoren) einfach und nachvollziehbar eingebracht werden kann. Durch eine
Erweiterung der Funktions- und Regelmenge des STGP kénnen komplexere Aufga-
benstellung wie z. B. eine bindre Klassifizierung bearbeitet werden. Neben der ein-
fachen Vorhersage von chemischen Eigenschaften konnte auch die anspruchsvollere
Aufgabe der Unterscheidung zwischen vier Wirkstoff-Klassen gut geldst werden. Aus
den generierten Ausdriicken kdnnen zuséatzlich wertvolle Informationen Uber die fur
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eine Molekulklasse typischen Substrukturen gewonnen werden. Zudem sind die vor-
genommenen Klassifizierungen ,durchschaubar” und kénnen von fachlichen Experten
auf ihre Sinnhaftigkeit tberpruft werden.



Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Erzielte Ergebnisse

Mit dem im Rahmen dieser Arbeit implementierteolSEs-Programmsystem konn-

ten die im Vorfeld formulierten Anforderungen umgesetzt werden (vgl. Abschd)tt

Es wurde ein Programmsystem entwickelt, das die geforderten Eigenschaften der Mo-
dularitat und Flexibilitat erfullt, das unterschiedlichste Methoden unter einer einheit-
lichen Benutzungsoberflache integrieren kann, das Berechnungen verteilt und platt-
formunabh&ngig ausfihren kann, und das grof3e Datenmengen verarbeiten und die Er-
gebnisse dauerhaft archivieren kann. Bei den sich aus den Anforderungen ergebenden
Spannungsfeldern konnte jeweils ein gangbarer Kompromiss gefunden werden (vgl.
Abschnitt3.3). Die wichtigsten Eigenschaften voroSvES sind:

e Die Integration der innerhalb eines Anwendungsbereiches eingesetzten Metho-
den unter einer gemeinsamen Benutzungsoberflache wird erméglicht. Im Rah-
men dieser Arbeit wurde dies beispielhaft fir den Bereich des Liganden-ba-
sierten Wirkstoffdesigns demonstriert. Eine Erschlie3ung von anderen Anwen-
dungsbereichen erfordert lediglich die Einbindung von weiteren Modulen, nicht
jedoch Anderungen am Hauptprogramm.

e Die verfugbaren Methoden kdnnen flexibel Uber eine graphisch-interaktive Be-
nutzungsoberflache zu Prozessketten zusammengestellt werden. Haufig benétig-
te Teil-Prozessketten kbnnen zu Makros zusammengefasst werden.

e Die automatisierte Verteilung der Berechnungen ist innerhalb einer heterogenen
Rechnerumgebung méglich. Dabei werden ein Standalone-, ein Client-Server-
und ein verteilter Modus unterstutzt.

¢ Die Ergebnisse aller Berechnungen kdnnen automatisch archiviert werden und
bleiben auch langfristig noch eindeutig und vollstandig nachvollziehbar.

153



154 KAPITEL 6. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

SoLVvES wurde in verschiedenen Bereichen des Wirkstoffdesigns erfolgreich einge-
setzt. Daraus konnten folgende Erkenntnisse gewonnen werden:

¢ Im Vergleich von verschiedenen Arten von Molekuldeskriptoren lassen sich mit
den Substruktur-Deskriptoren gute Ergebnisse erzielen. Dies gilt besonders fur
die Vorhersage der Wirkstoffahnlichkedrig likenessvon Molekilen.

e Uber eine Selektion der wichtigsten Deskriptoren lassen sich Erkenntnisse be-
zuglich des untersuchten Problems gewinnen. Dieser Erkenntnisgewinn ist bei
Substruktur-Deskriptoren allerdings deutlich héher als bei anderen, abstrakteren
Deskriptorenarten.

Zudem wurde mit dem STEEDS-Verfahren eine neue Methode zur Evolution von Mo-
lektlsubstrukturen vorgestellt, welche durch ihren hierarchischen Aufbau die Vorteile
bisher bekannter Verfahren kombiniert und neue Mdéglichkeiten eréffnet. Das Verfah-
ren konnte erfolgreich fir eine binare Klassifizierung von chemischen Eigenschaften
eingesetzt werden. Zudem konnten Substanzen aus vier Indikationsgebieten mit dem
Verfahren unterschieden werden. Es hat sich gezeigt, dass die von STEEDS generier-
ten Substrukturmuster wertvolle Hinweise auf relevante strukturelle Eigenschaften der
untersuchten Molekulklassen geben kdnnen.

Insgesamt gesehen konnten mit Hilfe voaLS8ES mehrere fur die aktuelle Pharma-
forschung relevante Problemstellungen erfolgreich bearbeitet werden. Die Losung von
vergleichbaren als auch von andersgearteten Aufgaben wird fir den Praktiker durch
die Bereitstellung des ausgereiften Programmsystems'&s erleichtert.

6.2 Weiterfiihrende Arbeiten

Allerdings kann $LVES im Moment noch nicht den Bediirfnissen aller potentiellen
Anwender entgegenkommen. Ohne ein grundlegendes Verstandnis der Vor- und Nach-
teile der eingebundenen Methoden ist eine zielgerichtete Vorgehensweise nur schwer
moglich, was jedoch als ein generelles Problem beim Einsatz von komplexen Auswer-
teverfahren angesehen werden kann.

Da die fur die Lésung eines Problems bendtigten Prozessketten nur einmal zusam-
mengestellt werden mussen und abgespeichert werden kénnen, reicht es aus, wenn
eine Person mit entsprechenden Kenntnissen innerhalb oder aul3erhalb einer Arbeits-
gruppe zur Verfigung steht. Trotzdem ist eine Verbesserung und Vereinheitlichung der
Dokumentation der eingebundenen Methoden wiinschenswert.

Das Programmsysteno&vES wurde mit dem Ziel erstellt, den Einsatz von Neurona-
len Netzen und Evolutionaren Algorithmen in praxisrelevanten Anwendungsgebieten
wie der Pharmaforschung zu erleichtern.
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e Fur den anwendungsbezogenen Forscher steht der einfache und flexible Zu-
griff auf unterschiedliche Verfahren zur Datenauswertung in Kombination mit
der stets notwendigen Validierung im Vordergrund. M@LSES kOnnen neue
Probleme schneller bearbeitet und die Bearbeitung von bekannten Problemstel-
lungen automatisiert werden.

e Fur den Entwickler von neuen Verfahren ist ein direkter Vergleich mit anderen,
bereits existierenden Methoden von Interesse. Zudem erleichbexteS die
Bewertung neuer Methoden unter statistischen Gesichtspunkten, da Prozessket-
ten fur umfangreiche Testlaufe erstellt werden kénnen.

SoLVES schlagt also eine Briicke zwischen dem Methodenentwickler und dem An-
wender, im Rahmen dieser Arbeit zwischen der angewandten Informatik und der Che-
mie bzw. Pharmazie.

Bedingt durch den allgemein gehaltenen Ansatz ist eine Fortfiihrung der Entwicklung
von SOLVES in viele Richtungen denkbar. Besonders hervorzuheben sind die im fol-
genden aufgefuhrten Punkte:

Umfassendere DokumentationGerade der praktische Anwender bendtigt eine um-
fangreiche und leicht verstandliche DokumentatiooL\&s bietet bereits die
Mdglichkeit, bei der Modulerstellung die Dokumentation gleich mitzuliefern.
Dies beschrénkt sich bisher allerdings meist auf kurze Anmerkungen mit dem
Hinweis auf Online-Manuals, Literaturstellen und Bicher. Winschenswert wa-
re dagegen eine einheitliche, umfangreiche Dokumentation samtlicher Module.

Weitere Modularten Neben dem Standard-Modul sind ir0S8/ES bisher nur zwei
erweiterte Modultypen vorhanden: Das Kontroll-Modul, welches die Kontrolle
Uber genau ein anderes Modul Gbernehmen kann, und das Makro-Modul, wel-
ches einen kompletten linearen Workflow enthélt. Die sich aus dem Zusammen-
spiel dieser beiden Typen entstehenen Mdglichkeiten haben sich im Rahmen der
Arbeit als ausreichend erwiesen. Weitere Modultypen sind jedoch leicht vorstell-
bar:

1. Ein erweitertes Kontroll-Modul, welches zwei oder mehr abhangige Mo-
dule steuern kann.

2. Ein Modul zur Unterstiitzung von sequentiellen Methoden des Datenim-
ports und -exports. Bisher missen samtliche Daten vor der Berechnung
ins Archiv importiert werden. Die Verarbeitung von Datensatzen, die sich
in der GroRenordnung des zur Verfigung stehenden Hauptspeichers be-
wegen, wird dadurch erschwert oder ganz unmdéglich. Ein Modul zum se-
guentiellen Import von Datenblocken kann hier Abhilfe schaffen, sofern
eine schrittweise Abarbeitung der Daten sinnvoll ist.
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Neue AnwendungsgebieteDie Funktionalitat von $LVES wird wesentlich von der
Art und Anzahl der dem Benutzer zur Verfiigung stehenden Module bestimmt.
Durch das Einbinden von weiteren Modulen kdnnen zum einen die Einsatzmég-
lichkeiten auf dem in dieser Arbeit betrachteten Gebiet der Chemoinformatik
noch erweitert werden, zum anderen kénnen auch vollig neue Einsatzgebiete
(wie z. B. die Bioinformatik) erschlossen werden.

Seit Anfang des Jahres 2005 stebt 8Es Anwendern aus dem akademischen Bereich
kostenfrei zur Verfigung. Es kann unter der Internet-Adrédge//www.solves.org
heruntergeladen werden. Zum gegenwartigen Zeitpunkt muss es sich erst noch erwei-
sen, ob sich der allgemein gehaltene Ansatz vonVv&s auszahlt und sich auch An-
wender aul3erhalb des Bereichs Chemie / Pharmazie finden werden.


http://www.solves.org
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Anhang A

Symbole und Abkurzungen

Die im Text verwendeten physikalisch-chemischen und mathematischen Symbole wer-
den in der Tabell&.1 erlautert. In Tabellé\.2 wird die Bedeutung von Synonymen
und Abkurzungen aufgeschlisselt.

Symbol | Bedeutung

AFE Energiedifferenz

AG Anderung der freien Bindungsenthalpie

G freie Standard-Bindungsenthalpie

1C5 die Proteinaktivitat halbierende Ligandkonzentration
kgp Boltzmann-Konstante

K; Bindungskonstante

P n-Octanol/Wasser-Verteilungskoeffizient

log P Lipophilie

q atomare Ladung

Gtot Gesamtladung

R Gaskonstante

Ty Umgebungstemperatur

Diax Maximale Baumtiefe (GP)

n Lernrate (NN)

y Anzahl der Generationswechsel (ES)

] PopulationsgroRe bzw. Anzahl der Eltern (ES)
A Anzahl der generierten Nachkommen (ES)

Tabelle A.1: Physikalisch-chemische (oben) und mathematische (unten) Symbole
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170 ANHANG A. SYMBOLE UND ABKURZUNGEN
Abkurzung | Bedeutung Gebiet
ACD Available Chemicals Directory Substanzdatenbank
ADME Absorption, Distribution, Metabolism, Ex-Wirkstoffdesign
cretion
C4.5 Ein Entscheidungsbaumverfahren Maschinelles Lernen
CADD Computer Aided Drug Design Wirkstoffdesign
CMC Comprehensive Medicinal Chemistry | Substanzdatenbank
CoMFA Comparative Molecular Field Analysis | Wirkstoffdesign
CORINA COoRdINAtes Programmpaket
EA Evolutionarer Algorithmus Evol. Optimierung
ES Evolutionsstrategie Evol. Optimierung
GA Genetischer Algorithmus Evol. Optimierung
GP Genetisches Programmieren Evol. Optimierung
HTS High Throughput Screening Messverfahren
ENN k-Nearest-Neighbour Classification Maschinelles Lernen
LISP LISt Processing Programmiersprache
LVQ Learning Vector Quantization Maschinelles Lernen
MDDR MACCS-II Drug Data Report Substanzdatenbank
MLP Multi-Layer Perceptron Neuronale Netze
MLR Multiple Linear Regression Lineare Regression
NN Neuronales Netz Maschinelles Lernen
PCA Principal Component Analysis Projektion
PCR Principal Component Regression Lineare Regression
PETRA Parameter Estimation for the Treatment|oProgrammpaket
Reactivity Applications
QSAR Quant. Structure-Activity Relationship | Wirkstoffdesign
QSPR Quant. Structure-Property Relationship | Wirkstoffdesign
RBF Radiale Basis-Funktionen Neuronale Netze
RMSE Root Mean Square Error Fehlermal3
SNNS Stuttgarter Neuronale Netze Simulator | Programmpaket
SOM Self-Organizing Map Neuronale Netze
STEEDS SMARTS Tree Encoding for the Evolutipivol. Optimierung
of Descriptor Sets
STGP Streng Typisiertes Genetisches Prograr&vol. Optimierung
mieren
SVM Support Vector Machines Maschinelles Lernen
WDI World Drug Index Substanzdatenbank

Tabelle A.2: Synonyme und Abklrzungen (in alphabetischer Reihenfolge)



Anhang B

Glossar

Im Rahmen des Glossars wird die Bedeutung von Schlagwdrtern und Fachbegriffen
dargelegt, sofern dies nicht bereits beim jeweils ersten Auftreten im Text geschehen
ist. Ausfuhrlichere Definitionen finden sich imGRiPP LEXIKON CHEMIE [FR9Y,

kurze Definitionen aus pharmazeutischer Sicht liefedHBi et al. [BKK96, S. 74].

Ein Glossar von Begriffen aus der kombinatorischen Chemie wurde veoLEAN

et al.[MBI*00] zusammengestellt.

Agonist Als Agonisten werden in der Pharmakologie physiologische Bindungspartner
(Liganden) eines Rezeptors, welche eine Wirkung (Rezeptorantwort) erzeugen,
bezeichnet.

Akzeptor Als Akzeptoren werden Atome oder Molekile bezeichnet, die Elementar-
teilchen (Elektronen, Protonen), Atome, lonen oder Moleklle anlagern oder
Energie aufnehmen kénnen. Ein flr das Wirkstoffdesign wichtiges Beispiel ist
der Elektronen-Donor-Akzeptor-Komplex, in dem der Akzeptor vom Donor ein-
same Elektronenpaare aufnimmt.

Antagonist Ein Antagonist erzeugt eine zum Agonisten entgegengesetzte Wirkung.
In der Pharmakologie werden Substanzen, die Rezeptoren fir ihre physiolog.
Bindungspartner (Liganden) blockieren oder anderweitig die Rezeptorantwort
unterbinden, als Antagonisten bezeichnet. Kompetetive Antagonisten konkurrie-
ren mit dem Agonisten um dieselbe Bindetasche am Rezeptor, 16sen aber nach
der Anlagerung keine Wirkung aus. Nicht-kompetetive Antagonisten verhindern
die Agonisten-Wirkung durch Anlagerung an einer anderen Stelle des Rezeptors.

Chemoinformatik Anwendung von Methoden der Datenverarbeitung auf chemische

Strukturdatenbanken und biologische Messdaten. Ein Haupteinsatzgebiet ist die
Suche nach neuen Leitstrukturen im Bereich des rationalen Wirkstoffdesigns.
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Chemometrie Beschaftigt sich mit der statistischen und multivariaten Auswertung
von chemischen Messdaten. Eines der Haupteinsatzgebiete ist die Kalibrierung
von Messapparaturen in der analytischen Chemie.

Donor Als Donor (bzw. Donator) werden Atome oder Molekile bezeichnet, die Ele-
mentarteilchen (Elektronen, Protonen), Atome, lonen oder Energie abgeben kon-
nen, wenn ein geeigneter Akzeptor zugegen ist. In der Pharmakologie sind meist
Elektronenpaar-Donoren gemeint, welche sich mit geeigneten Akzeptoren zu
Elektronen-Donor-Akzeptor-Komplexen zusammenlagern kénnen.

Entropie Im Bereich des maschinellen Lernens wird die Entropie als Mal3 fir den
Informationsgehalt einer Datenmenge definiert. Sie gibt an, mit wibitggin
Element der Menge eindeutig definiert werden kann (vgl. Rap).

Enzym Proteine, die im Organismus bzw. nach Ausscheidung durch denselben als
Biokatalysatoren durch Beeinflussung der Aktivierungsenergie die Reaktions-
geschwindigkeit chemischer Prozesse spezifisch zu erhdhen vermodgen und die
Umsetzungen des Stoffwechsels katalytisch steuern.

High Throughput Screening Ein automatisiertes Messverfahren, bei dem pro Durch-
lauf 10° — 10° Substanzen auf ihre Affinitat zu einem Rezeptor getestet werden.
Diese wird meist alg C5o-Wert angegeben und ist mit einem hohen Messfehler
(oft ~20%) behaftet.

Hit Bezeichnet Substanzen, deren Affinitat zu einem Rezeptor in einem HTS-Lauf
Uber einem vorgegebenen Schwellwert liegt.

Hydrophobe Wechselwirkung Eine Wechselwirkung, die z. B. zwischen apolaren
(hydrophoben) Molekllen oder Seitenketten von Proteinen in wassriger Losung
auftritt. Sie kann beispielsweise zur Stabilitat der Protein-Raumstruktur oder von
Ligand-Rezeptor-Komplexen beitragen und beruht im wesentlichen auf dem Ef-
fekt einer Entropie-Anderung.

Inhibitor Im Wirkstoffdesign meist als Kurzbezeichnung fur Enzym-Inhibitor (Anti-
enzym, Antimetabolit) verwendet, dessen Wirkung auf kompetitiver Hemmung,
auf Allosterie-Effekten oder auf irreversiblen chemischen Reaktionen beruhen
kann.

Kombinatorische Chemie Die kombinatorische Chemie erméglicht eine automati-
sierte Generierung grof3er Substanzdatenbanken. Dabei wird ein molekulares
Grundgeristgcaffold an mehreren Reaktionspunkten systematisch um chemi-
sche Gruppen erweitert. Da die Herstellung samtlicher Kombinationsmdglich-
keiten in vielen Féllen zu aufwandig ist, wird oft mit zuvor optimierten Teilbi-
bliotheken oder mit rein virtuellen Bibliotheken gearbeitet.
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Leitstruktur Ein Ligand fir einen vorgegebenen Rezeptor, der einerseits ein neuar-
tiges Strukturmotiv aufweist, andererseits aber meist noch eine Reihe von uner-
wunschten Eigenschaften besitzt, wie z. B. zu geringe Bindungsstérke, schlech-
te Bioverfugbarkeit oder Toxizitat. Im Vergleich mit den spateren Arzneistoffen
weisen Leitstrukturen ein kleineres Molekulargewicht, sowie weniger Ringe und
rotierbare Bindungen au€|DTLO1]. Eine zu hohe Komplexitat ware hinderlich
bei der Optimierung, was zu der Forderung nkead-like leadgyefihrt hat.

Leitstruktur-Optimierung Durchfiihrung von wiederholten, gezielten Anderungen
an einer Leitstruktur, beispielweise durch den Austausch von bioisosteren Grup-
pen. Ziel ist die Eliminierung von unerwiinschten Eigenschaften und die gleich-
zeitige Erhdéhung der Bindungsstarke moglichst in den sub-nanomolaren Be-
reich.

Ligand In der Pharmakologie versteht man unter Liganden vergleichsweise kleine
Molekule, die an spezifischen Stellen von Makromolektlen (Rezeptoren) ge-
bunden werden (z. B. Substrate an ein Enzym).

Pharmakophor Beschreibt die zur Erzielung einer bestimmten biologischen Wirkung
notwendige raumliche Anordung von funktionellen Gruppen.

Rezeptor In der Pharmakologie werden als physiolog. Sensoren dienende Makromo-
leklle, welche auf spezifische physiolog. Signale reagieren, als Rezeptoren be-
zeichnet. Die haufiger auftretenden Chemorezeptoren reagieren auf die Konzen-
trations-Anderung bestimmter Stoffe. Andere Arten von Rezeptoren reagieren
beispielsweise auf thermische, mechanische oder Lichtreize. Im engeren Sinne
handelt es sich dabei um ein I6sliches oder an einer Membran gebundenes Pro-
tein, bei dem die Bindung eines Agonisten eine Wirkung ausldésen kann.

Schlissel-Schloss-PrinzipNach dem von Emil Fischer im Jahre 1894 postulierten
Schlussel-Schloss-Prinzip beruht die Wirkung eines Arzneistoffes stets auf der
Bindung eines relativ kleinen Liganden (des Schliissels) an einem grof3eren Re-
zeptor (dem Schloss). Die hier implizierte Starrheit des Schlosses hat sich jedoch
als irrefihrend erwiesen, da der Rezeptor sich in vielen Fallen der Form des Li-
ganden anpassen kannduced fi}. Zudem sind heute auch andere Arten der
Wechselwirkung bekannt (z. B. Protein-Protein), die durch dieses Prinzip nicht
abgedeckt werden.

Substrat In der Pharmakologie wird eine Substanz, die von einem spezifischem En-
zym als Katalysator zu einem Produkt umgewandelt wird (oft als Teil einer Re-
aktionskette), als Substrat bezeichnet.
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Anhang C

Datensatze und Deskriptoren

In diesem Abschnitt werden ins Detail gehende Informationen zu den verwendeten
Deskriptoren und den untersuchten Datensatzen gegeben. In Tabizfiaden sich
die Namen von allen in MOE (Version 2004.3) verfugbaren 2D-Deskriptoren.

| ID | Klassealiphatic [/ ID | Klassearomatic [ ID | Klassealcohol
1 | Methan 15 | Benzol 26 | Methanol
2 | Ethan 16 | Naphthalin 27 | Ethanol
3 | Propan 17 | Anthracen 28 | Propanol
4 | Butan 18 | Tetracen 29 | Isopropanol
5 | Pentan 19 | Pentacen 30 | n-Butanol
6 | Hexan 20 | Phenantren 31 | s-Butanol
7 | Heptan 21 | Pyren 32 | t-Butanol
8 | Octan 22 | Toluol 33 | Phenol
9 | Decan 23 | o-Xylol 34 | m-Kresol
10 | Cyclopropan 24 | m-Xylol 35 | o-Kresol
11 | Cyclobutan 25 | p-Xylol 36 | p-Kresol
12 | Cyclopentan
13 | Cyclohexan
14 | Cycloheptan

Tabelle C.1: Die Namen der Strukturen des im Abschdift betrachteten einfa-
chen Datensatzes. Die Strukturen sind in die drei Klaga3dephatic, aromatic und
alcohol eingeteilt.
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Tabelle C.2: Auflistung der in MOE (Version 2004.3) verfugbaren 2D-Deskriptoren.

1 | diameter 50 | PEOE_PC+ 99 | RPC-

2 | petitiean 51 | PEOE_PC- 100 | Kierl

3 | petitieanSC 52 | PEOE_RPC+ 101 | Kier2

4 | radius 53 | PEOE_RPC- 102 | Kier3

5 | VDistEq 54 | PEOE_VSA+0 103 | KierAl

6 | VDistMa 55 | PEOE_VSA+1 104 | KierA2

7 | weinerPath 56 | PEOE_VSA+2 105 | KierA3

8 | weinerPol 57 | PEOE_VSA+3 106 | KierFlex

9| a_aro 58 | PEOE_VSA+4 107 | apol
10 | a_count 59 | PEOE_VSA+5 108 | bpol
11| a lC 60 | PEOE_VSA+6 109 | mr
12 | a_ICM 61 | PEOE_VSA-0 110 | a_acc
13| a_nH 62 | PEOE_VSA-1 111 | a_acid
14 | b_1rotN 63 | PEOE_VSA-2 112 | a_base
15| b_1rotR 64 | PEOE_VSA-3 113 | a_don
16 | b_ar 65 | PEOE_VSA-4 114 | a_hyd
17 | b_count 66 | PEOE_VSA-5 115 | vsa_acc
18 | b_double 67 | PEOE_VSA-6 116 | vsa_acid
19 | b_rotN 68 | PEOE_VSA FHYD 117 | vsa_base
20 | b_rotR 69 | PEOE_VSA FNEG 118 | vsa_don
21 | b_single 70 | PEOE_VSA FPNEG || 119 | vsa_hyd
22 | b_triple 71 | PEOE_VSA_FPOL 120 | vsa_other
23 | chiov 72 | PEOE_VSA FPOS 121 | vsa_pol
24 | chiov_C 73 | PEOE_VSA FPPOS || 122 | SlogP
25 | chilv 74 | PEOE_VSA HYD 123 | SlogP_VSAO
26 | chilv_C 75 | PEOE_VSA NEG 124 | SlogP_VSAl
27 | reactive 76 | PEOE_VSA PNEG | 125 | SlogP_VSA2
28 | Weight 77 | PEOE_VSA POL 126 | SlogP_VSAS3
29 | a_heavy 78 | PEOE_VSA POS 127 | SlogP_VSA4
30| anB 79 | PEOE_VSA PPOS 128 | SlogP_VSA5
31| a nBr 80 | PC+ 129 | SlogP_VSA6
32| anC 81 | PC- 130 | SlogP_VSA7
33 | a_nCl 82 | Q_PC+ 131 | SlogP_VSAS8
34 | anF 83 | Q_PC- 132 | SlogP_VSA9
35| a_nl 84 | Q RPC+ 133 | SMR
36 | a_ nN 85| Q_RPC- 134 | SMR_VSAO
37 | a_nO 86 | Q_VSA FHYD 135 | SMR_VSALl
38| anP 87 | Q_VSA_FNEG 136 | SMR_VSA2
39 [ a_nsS 88 | Q_VSA FPNEG 137 | SMR_VSA3
40 | b_heavy 89 | Q_VSA_FPOL 138 | SMR_VSA4
41 | chi0 90 | Q_VSA_FPOS 139 | SMR_VSA5
42 | chi0_C 91 | Q_VSA_FPPOS 140 | SMR_VSAG6
43 | chil 92 | Q_VSA_HYD 141 | SMR_VSA7
44 | chil_C 93 | Q_VSA_NEG 142 | TPSA
45 | FCharge 94 | Q_VSA PNEG 143 | density
46 | VAdJEq 95 | Q_VSA_POL 144 | vdw_area
47 | VAdjMa 96 | Q_VSA_POS 145 | vdw_vol
48 | zagreb 97 | Q_VSA _PPOS 146 | logP(o/w)
49 | balabanJ 98 | RPC+
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