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Allen Lesern — fiir Forschung, Anwendung und Lehre



Vorwort

Dieses Buch behandelt die Grundlagen des in der Forschung und Praxis be-
deutenden Gebiets ,,Soft Computing”. Der Stoff aus den Themengebieten
Datenanalyse, Neuronale Netze, Fuzzy-Logik, Maschinelles Lernen, evolutio-
nire Strategien und naturanaloge Algorithmen ist fiir eine bis zu vierstiin-
dige Vorlesung mit Ubungen konzipiert. Teile einer zweistiindigen Vorlesung
»ooft Computing zur Wissensextraktion” und einer dreistiindigen Vorlesung
»ooft Computing fiir Bioinformatiker” wurden fir dieses Buch iiberarbei-
tet und ergdnzt. Das Buch enthilt auch eine Einfiilhrung in die Matlab-
Arbeitsumgebung, die fiir die Ubungen verwendet werden kann. Im Anhang
findet der Leser die wichtigsten Begriffe der Wahrscheinlichkeitsrechnung.
Besonders interessant in diesem Buch ist die Darstellung der Anwendungs-
moglichkeiten der Verfahren des Soft Computing innerhalb der Bioinformatik
(Kapitel 1, 5, 8, 11, 18, 25, 31) und die Anwendung biologischer Prinzipien
im Rahmen des Soft Computing (Kap. 26-30, 32-34), die selbst wiederum
auf Probleme der Bioinformatik angewendet werden kénnen. Auch wurden
die Chemieinformatik und einige medizinische Anwendungen berticksichtigt.
Speziell zu diesen Anwendungsthemen wurden (neben anderen) iiber 80 aktu-
elle Originalarbeiten (davon tiber 60 aus den Jahren ab 2000) eingearbeitet, so
dass ein weiterfilhrendes Studium dieser Arbeiten ermdglicht wird. Aufgrund
der Detailfiille der Originalarbeiten, sowohl aus informatorischer als auch aus
biologischer Sicht, kdnnen viele Arbeiten nur in verkiirzter Form wiedergege-
ben werden. Insgesamt wird dem Leser ein Angebot von iiber 250 Literatur-
angaben und iiber 60 Aktivierungselementen gemacht. Dennoch kénnen viele
Themen nur im Sinne des Buches einfithrend und tiberblicksartig behandelt
werden. Dem interessierten Leser sei das erginzende Studium ausgewé#hlter
Originalliteratur daher empfohlen. In jedem Kapitel werden zu Beginn die
Lehrziele genannt und am Ende wird der Lehrstoff kurz repetiert. Zum Ab-
schluss sei allen gedankt, die das Buchprojekt in verschiedenster Art und
Weise unterstiitzt haben.

Obertshausen, Jirgen Paetz
Dezember 2005
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1 Grundlagen der Datenanalyse —
Bioinformatik

Zum Auftakt dieses Buches werden wir zuerst gebrduchliche Begriffe und
Sachverhalte aus dem Bereich der allgemeinen Datenanalyse wiedergeben.
Die Inhalte werden bei der Anwendung von Methoden des Soft Computing
in der Bioinformatik immer wieder verwendet werden.

Wie zu Beginn jeden Kapitels werden die Lehrziele aufgelistet. Am Ende des
Kapitels wird der Stoff nocheinmal zusammengefasst.

Lehrziele:

— Kennenlernen der allgemeinen Grundbegriffe der Datenanalyse wie Da-
tensatz und Attribut,

— unterscheiden konnen zwischen symbolischen, numerischen und struktu-
rellen Daten,

— Problemstellungen der Bio- und Chemieinformatik nennen kénnen,

— den Begriff ,,Bioinformatik® fiir unsere Zwecke einordnen kénnen,

— wichtige Literaturquellen kennen,

— die Idee der Clusterung im Vergleich zur Klassifikation verstanden haben,

— die Problemstellung der Merkmalswahl kennen,

— den Sinn und Zweck von Regeln zur Wissensgenerierung angeben kénnen,

— den Zusammenhang zwischen Generalisierung und der Verwendung von
Trainings- und Testdaten kennen,

— Wiederholung der grundlegenden Begriffe der Wahrscheinlichkeitsrech-
nung (mittels Anhang A).

1.1 Datenanalyse

Ausgangspunkt der Datenanalyse ist ein Datensatz (kurz: Daten), d.h.
eine Ansammlung von Datentupeln. Ein Datensatz sei hier ein Zeilenvek-
tor, der aus Werten, z.B. Messungen, verschiedener Variablen (Attribute)
besteht. Solch einen Wert nennen wir Attributausprigung. Ein Beispiel
fiir einen Datensatz mit Datentupeln ist in der Tabelle 1.1 angegeben. In der
Regel werden Datenmengen in Datenbanken gespeichert. Sie kdnnen aber
auch zur Datenanalyse in Dateien vorliegen. Bei einer Genexpressionsanaly-
se stiinden in den Zeilen der Tabelle 1.1 Gene und in den Spalten reellwertige
Expressionslevel.

1.1



4 1. Grundlagen der Datenanalyse — Bioinformatik

Tabelle 1.1. Beispiel fiir einen Datensatz

Farbe Beruf Temperatur | Beurteilung
Datentupel 1 rot Metzger 5.2 gut
Datentupel 2 | griin | Bioinformatiker 17.4 hervorragend
Datentupel 3 | blau Bécker 19.6 gut

In der folgenden Auflistung beschreiben wir, welche Datenarten existieren.

— Symbolische Daten. Farbe, Beruf, Beurteilung, Nukleotide, DNA-Se-
quenzen.

= Numerische und metrische Daten. Temperatur, Anzahl eines Nukleo-
tids in einer Sequenz; eine Hausnummer ist nur numerisch, da man mit
ihr nicht sinnvoll rechnen kann.

= Strukturelle Daten. Molekiile, Graphen.

Attributauspragungen des Attributs ,,Beurteilung® sind anordbar; diese Da-
tenart bezeichnet man als ordinal. Aus strukturellen Daten konnen durch
Umcodierung numerische oder symbolische abgeleitet werden.

Wenn wir einen Datensatz in einer (Bio-)Datenbank gespeichert haben, dann
stellt sich Frage nach der Auswertung. Grundsétzliche Auswertungsmetho-
den sind:

= Datenbankabfragen. 7Z.B. mit SQL oder mit der Programmiersprache
BioPython (http://biopython.org/documentation/),

= Data Mining zur Informationsgewinnung bzw. Datenanalyse.
Auffinden ,,versteckter* Sachverhalte,

= Neuentwicklung einer Methode. Um einen Sachverhalt zu analysie-
ren, fiir den es noch keine Auswertungsmethode gibt.

Folgende Probleme der Bioinformatik (oder Chemieinformatik) kann man als
Probleme der Datenanalyse auffassen (vgl. auch [DS02]):

= Sequenzanalyse. (Optimales) einfaches oder multiples Alignment,

= Strukturvorhersage. Sekundir-, Tertifr- oder Quartarstruktur,

= Evolution. Phylogenetische Analyse,

= Genomics. Genexpression,

— Proteomics. Proteinklassifikation und Analyse von Proteininteraktio-
nen,

— Systembiologie. Bestimmung metabolischer Netzwerke,


http://biopython.org/documentation/
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— Simulation. Z.B. Okosysteme oder Planzenwachstum,
= Molekulare Biologie. Docking von Molekiilen,

= Virtuelles Screening. Suche nach Molekiilen,

= QSAR. Quantitative Structure-Activity Relationships.

Literaturhinweise auf Meilensteine der Bioinformatik zwischen 1869 und 1981
findet man in [Tri00], ein Glossar zum Thema ,,Computational Drug Design®
in [WCGT97]. Die wichtigsten abstrahierten Aufgaben der Datenanalyse sind:

= Clusterung. Auffinden dhnlicher Datentupel,

= Klassifikation. Das richtige Zuordnen eines Datentupels zu einer be-
kannten Klasse,

— Regelgenerierung. Das Extrahieren von Wissen iiber die Datentupel),

— Optimierung. Das Erzielen optimaler Ergebnisse.

Bevor wir unser einleitendes Kapitel fortfiihren, soll festgelegt werden, was
im Rahmen dieses Buches unter Bioinformatik (und Chemieinformatik)
verstanden wird. Unter Bioinformatik (Chemieinformatik) verstehen wir im
Rahmen dieses Buches die Weiterentwicklung vorhandener Methoden, die
Neuentwicklung von Methoden und deren Anwendung auf biologische (che-
mische) Problemstellungen oder aber die Nutzbarmachung biologischer, che-
mischer Prinzipien fiir algorithmische Prinzipien der Informatik. Insbesondere
wollen wir hier nicht nur die Anwendung vorhandener Software oder Skript-
sprachen fordern (wie z.B. durch die Anwendung von Matlab im Anhang B),
sondern auch die selbststéindige Entwicklung von Methoden.

1.2 Literaturhinweise

An dieser Stelle liste ich einige allgemeine Zeitschriften, Konferenzen sowie
Lehrbiicher iiber Bioinformatik und Chemieinformatik auf, die zusammen
mit den in den folgenden Kapiteln genannten Literaturreferenzen eine Ba-
sis zum Nachschlagen von Datenanalysemethoden- und Anwendungen bildet
(ohne Anspruch auf Vollstindigkeit). Auch in spiteren Kapiteln werden sol-
che Ubersichten gegeben.

Auswahl an Zeitschriften (mit Aspekten Bio-/Chemieinformatik):

= Bioinformatics,
= IEEE/ACM Transactions on Computational Biology and Bioinformatics,

1.2



6 1. Grundlagen der Datenanalyse — Bioinformatik

= Computational Biology and Chemistry (frither: Computers & Chemistry),
= Computers in Biology and Medicine,

= Applied Bioinformatics,

= Combinatorial Chemistry,

= Combinatorial Chemistry & High Throughput Screening,

= Journal of Chemical Information and Modeling,

= Journal of Computer Aided Molecular Design,

= (QSAR and Combinatorial Science.

Wir weisen darauf hin, dass viele Querbeziige zur Medizin existieren, so dass
auch in hier nicht genannten medizinischen Zeitschriften Aspekte der Bioin-
formatik zu finden sind.

Konferenzen:

— Computational Systems Bioinformatics Conference (CSB, z.B. in Stan-
ford, CA, USA im Jahr 2004),

=— German Conference on Bioinformatics (GCB, z.B. in Bielefeld im Jahr
2004 oder in Hamburg im Jahr 2005),

= [EEE Symposium on Computational Intelligence in Bioinformatics and
Computational Biology (CIBCB, z.B. in San Diego, CA, USA in den Jah-
ren 2004 und 2005),

= International Conference on Intelligent Systems for Molecular Biology
(z.B. in Glasgow, Schottland im Jahr 2004),

= International Conference on Research in Computational Molecular Biolo-
gy (RECOMB, z.B. in 2004 in San Diego, CA, USA),

= International Symposium on Computational Life Science (CompLife, zum
erstenmal im Jahr 2005 in Konstanz),

= International Symposium on Biological and Medical Data Analysis (ISM-
DA, z.B. in Barcelona, Spanien im Jahr 2004),

= Asia-Pacific Bioinformatics Conference (APBC),

= Furopean Conference on Computational Biology (ECCB),

= International Conference on Systems Biology (ICSB),

= [EEE Symposium on Bioinformatics and Bioengineering (BIBE),

= Structure-Based Drug Design Conference, z.B. in Boston, MA, USA im
Jahr 2004.

Lehrbiicher und Webseiten:

= Dugas und Schmidt [DS02],
— Gasteiger [GEO03a],
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Abbildung 1.1. Zwei Cluster in einer zweidimensionalen Datenmenge

= Hansen [Han01],

= Lesk [Les02],

= Selzer, Marhdofer, Rohwer [SMRO3],
= Hofestadt, Bioinformatik 2000, Forschungsfiihrer [HS02],
= Merkl und Waack [MW02],

= Stockhausen [St095],

= Cartwright, Sztandera [CS03],

— Steger [Ste03],

= www.bioinformatik.de,

= http://bioinformatics.org,

— www.systembiologie.de,

— www.organic-computing.org.

1.3 Clusterung, Klassifikation und Regelgenerierung

Wir besprechen zuerst die Clusteraufgabe. Das Zusammenfassen gleichartiger
Datentupel nennt man Clusterung, vgl. Abb. 1.1. C, Cs heiken Cluster.

Bei der Clusteraufgabe in der Abb. 1.1 treten folgende Probleme auf: Bestim-
mung der Clusterregionen und die Merkmalswahl (engl.: feature selecti-
on) der relevanten Dimensionen.

Zur Losung der Clusteraufgabe werden die geometrischen und statisti-
schen Eigenschaften der Daten beriicksichtigt. Das Cluster C; liegt getrennt
vom Cluster Cy (Trennlinie a) und im Cluster C; ist die Datendichte hoher.

1.3
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Tabelle 1.2. Beispiel fiir Datentupel

Temperatur 1" [°] | Blutdruck B [mmHg] | Zustand Z
38.0 140 krank
39.5 135 krank
36.8 110 gesund
36.9 115 gesund

Eine Regel, die ein Cluster beschreibt, wire dann z.B.:
WENN z; > a DANN 2 gehort zu Cluster Cj.

Das Zuordnen von Attributausprigungen zu einer Klasse nennt man Klas-
sifikation. Fiir ein Beispiel betrachten wir die Tabelle 1.2. Die Einheiten
sind in eckigen Klammern angegeben. Man beachte, dass wir immer Dezi-
malpunkte verwenden.

Die Klassifikationsentscheidung soll durch eine Regel angegeben werden.
Moglichkeiten, die uns sofort einfallen, sind:

a) WENN (7" = 38.0 UND B = 140) ODER (7" = 39.5 UND B = 135)
DANN Z = krank.

Analog kann man fiir ,Z = gesund® eine Regel bilden. Das Problem dieser
Regel ist die fehlende Generalisierung, d.h. unbekannte, neue Daten wer-
den nicht berticksichtigt. Wir wissen z.B. nicht, was passiert, wenn T' = 38.5
ist.

b) WENN T > by :=37.5 UND B > by := 120 DANN Z = krank.

Probleme im Zusammenhang mit Regeln, die gelést werden miissen, sind: Die
Wahl von by und by, die Bestimmung der Anzahl der Regeln und die Uber-
wachung des Fehlers, den eine Regelmenge verursacht, falls sich die Daten
iiberlappen, vgl. Abb. 1.2. Betrachten wir die Regelmengen R; und Rs:

Ri: WENN 27 < @ DANN z = Kreuz,
WENN z; > a DANN z = Kreis.

verursacht 3 Fehler.
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X2 A

Abbildung 1.2. Uberlappende Daten zweier Klassen (Kreis und Kreuz) mit einer

moglichen (auch sinnvollen?) Klassengrenze

Ro: WENN z links von G DANN z = Kreuz,
WENN z; rechts von G DANN z — Kreis.

verursacht keinen Fehler. Allerdings miissen wir bemerken:

a) Die Regelmenge Ro ist nicht verstindlich. Wir fordern daher also die
Verstiandlichkeit von Regeln fiir den Anwender. Aus Regeln soll Wissen
werden.

b) Die Regelmenge R, generalisert moglicherweise nicht gut.

Wir fordern auch, dass die Regeln in einer angemessenen Laufzeit erzeugt
werden konnen. Probleme beziiglich der Laufzeit sind:

= viele Datentupel im Datensatz, z.B. 1 Million,

= viele Attribute jedes Datentupels, z.B. 1000 und/oder,

= viele verschiedene Attributausprigungen pro Attribut, z.B. 100 und/oder,

= viele Uberlappungen in der Datenmenge. Dann sind verschiedene Daten-
bereiche nicht gut unterscheidbar.

Wir geben ein Beispiel zur Problematik vieler Attribute. Eine Dimension
habe 10 Attributausprigungen a;. Bei Gleichwahrscheinlichkeit der Attri-
butausprigungen gilt: P(a;) = 75 = 0.1 (P bezeichnet die Wahrschein-
lichkeit). Bei zwei Dimensionen mit jeweils 10 Attributausprigungen a;
bzw. b; sind bereits 10 - 10 = 100 Kombinationen mdglich. Ein Tupel
(ai,b;) hat beil Gleichwahrscheinlichkeit nur eine Auftrittswahrscheinlichkeit
von P((a;, b)) = 145 = 0.01, usw. fiir 3, 4, 5, ... Dimensionen. Grob gesagt:
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,»Bei vielen Dimensionen wird der Raum leerer”. Die Konsequenz daraus ist,
dass bei vielen Dimensionen mehr Daten zur Datenanalyse ben&tigt werden
(exponentielles Wachstum). Dieser Sachverhalt wurde 1958 von Bellmann un-
ter dem Begriff ,Fluch der Dimensionen® formuliert,.

Kommen wir zurlick zur Klassifikation (mit integrierter Regelgenerierung).
Eine Regelmenge zur Klassifikation, ein sog. Klassifikator, soll auch un-
bekannte, neue Daten einordnen konnen. Um aber bereits vorab (also ohne
neue Daten) zu testen wie gut unbekannte Daten eingeordnet werden, fiihrt
man die Cluster-, Klassifikations- bzw. Regelerzeugungsverfahren auf Trai-
ningsdaten durch, das sind z.B. 50% aller Daten, und testet die Giite des
Ergebnisses (durch Messung des Fehlers) auf den anderen 50% der Daten,
den sog. Testdaten.

Bei unterschiedlicher, zufilliger Einteilung der Daten in Trainings- und Test-
daten kommen unterschiedliche Ergebnisse heraus. Deshalb sind Versuchs-
wiederholungen und die Angabe von Mittelwerten und Standardabwei-
chungen der Testergebnisse sinnvoll.

Man beachte, dass bei der Auswertung sensibler Daten wie aus dem Life
Science-Bereich die Ethik und der Datenschutz beachtet werden muss.

Aktivierungselement: Schauen Sie in der Literatur oder im Internet nach,
was Sie zu der Problematik ,,Fluch der Dimensionen® finden.

Aktivierungselement: Welche weiteren Probleme der Datenanalyse (aus der
Bioinformatik) kennen Sie auffer den im Text genannten noch?

Aktivierungselement: Wiederholen Sie die Grundbegriffe der Wahrschein-
lichkeitsrechnung aus dem Anhang A.

Aktivierungselement: Erarbeiten Sie sich bei Interesse begleitend zur
Buchlektiire Kenntnisse der Matlab-Analyse- und Programmierumgebung
im Anhang B.

In diesem ersten Kapitel wurde ein allgemeiner Grundstein fiir die Daten-
analyse gelegt. Im Verlauf des Buches werden wir viele Problemstellungen
aus der Bioinformatik kennenlernen, denen eine Clusterung, Klassifikation
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oder Regelgenerierung als Kernaufgabe zugrunde liegt. Zum Einstieg wurde
eine Auswahl an wichtigen Literaturquellen genannt, in denen man auch Soft
Computing-Methoden in der Bioinformatik finden kann. Im Idealfall kannten
wir bereits das wichtigste Handwerkszeug aus der Wahrscheinlichkeitsrech-
nung oder haben es uns mit Hilfe des Anhangs A erarbeitet, um fiir das
Soft Computing von dieser Seite aus geriistet zu sein. Bei vielen Anwendun-
gen, z.B. zur Strukturvorhersage mit neuronalen Netzen, verwendet man eine
Aufteilung der Daten in Trainings- und Testdaten, um eine Generalisierung
der getroffenen Aussagen zu erreichen. Erzielt man auf den Testdaten deut-
lich andere Ergebnisse als auf den Trainingsdaten, so ist dem Ergebnis zu
misstrauen.
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2 Ubersicht und Einordnung

Wir erkldren als Erstes, wie man auf einfache Weise clustern, klassifizieren
oder Regeln generieren kann. Wir erldutern die Begriffe Intelligente Da-
tenanalyse und Soft Computing. Anschliefend geben wir einen ersten
Uberblick iiber die groken Themen dieses Buches. Vorab formulieren wir die
Lernziele des zweiten Kapitels.

Lehrziele:

— Die Idee des linkage-Clusterverfahrens nachvollziehen kénnen,

— den Algorithmus des k-means-Clusterverfahrens angeben kénnen,

— die Idee des k-nearest-neighbour-Verfahrens verstehen,

— verstehen, dass statistische Kennzahlen fiir Daten wie der Mittelwert
Schitzungen sind, die ungenau sein kénnen,

— die wichtigen Arbeitsgebiete Statistik, Intelligente Datenanalyse, Data
Mining, Soft Computing und Kiinstliche Intelligenz einordnen kénnen,

— sich einen zeitlichen Uberblick iiber die Entwicklung neuronaler Netze zu
schaffen,

— die grundlegende Idee der Fuzzy-Logik verstehen,

— den Begriff des Maschinellen Lernens merken,

— die grundlegende Entwicklung der evolutionéiren Algorithmen nachvollzie-
hen koénnen,

— den Hintergrund von naturanalogen Algorithmen verstehen.

2.1 Statistische und intelligente Datenanalyse — Soft
Computing

Die klassische Vorgehensweise in der Datenanalyse ist der Einsatz statisti-

scher Verfahren, z.B. Standardverfahren aus Statistikprogrammen wie z.B.

SPSS, SAS oder S-Plus. Zur Clusterung kénnen die folgenden Verfahren an-
gewendet werden.

Hierarchische Clusterverfahren (linkage-Verfahren) basieren auf Ab-
standsberechnungen zwischen den Datentupeln. Nahe beieinanderliegende
Daten werden zu einem Cluster zusammengefasst und in einem Baum, ei-
nem sog. Dendrogramm, dargestellt. Eine grofsere Hohe im Baum bedeutet
einen hoheren Abstand, vgl. die Abb. 2.1. In diesem Beispiel kénnen die
Elemente a und b sowie ¢ und d zu Clustern zusammengefasst werden, da
ihre Abstinde im Datenraum gering waren. Die Absténde zwischen a, b und

21
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o .
d

a a b c

Abbildung 2.1. Vier Elemente im Datenraum und im Dendrogramm

¢, d sind grofer, so dass man nicht alle Elemente in einem Cluster zusam-
menfasst. Was zu einem Cluster gehort bleibt aber zum Teil eine Frage der
Interpretation (Subjektivitit der Clusterung). Geclustert werden kénnen z.B.
Microarray-Daten aus der Bioinformatik.

Beim k-means-Verfahren wird k als Anzahl der Cluster vorgegeben. Das
Verfahren kann nicht die Anzahl der Cluster adaptieren. Jedes Datentupel
wird je nach Abstand zu einem der k& Cluster zugeordnet. Wahrend der An-
wendung des Verfahrens kann sich die Zuordnung eines Datentupels zu einem
Cluster dndern.

2.1

Algorithmus 2.1 (k-means-Verfahren, wiedergegeben nach [Bac96])
1) Berechne oder wéhle k initiale Clusterzentren c;.

2) Ordne ein Sample  demjenigen Clusterzentrum ¢; zu, zu dem die qua-
drierte euklidische Distanz minimal ist, d.h. j = minq . ; d(z, cj)z.

3) Neuberechnung der Clusterzentren (i-te Dimension): B

g .
5= —Lﬁ{zgg} , wobei

z4 alle dem Clusterzentrum zugeordneten Samples sind.

4) Hat sich im Schritt 2 die Zuordnung der Elemente veréndert, so endet der
Algorithmus, ansonsten gehe zu Schritt 2.

O

Verschiedene Clusterverfahren konnen verschiedene Ergebnisse liefern. Des-
halb ist es wichtig, dass ein Datenanalyst weif}, ob ein Ergebnis sinnvoll ist
oder nicht. Beim k-means-Verfahren ist z.B. ein sinnvolles k fiir die Anzahl
der vermuteten Cluster zu wahlen.
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Aktivierungselement: Suchen Sie in der Literatur oder im Internet nach
Anwendungen hierarchischer Clusterverfahren und des k-means-Verfahrens.

Aktivierungselement: Sehen Sie in der Literatur nach, wie man einen
Abstand (mathematisch vornehmer: Metrik) formal definieren kann.

Beim k-nearest-neighbour-Verfahren zur Klassifikation wird ein Daten-
tupel derjenigen Klasse zugeordnet, fiir die der Abstand zwischen dem Da-
tentupel und dem Mittelwert aus k Datentupeln der Klasse am geringsten ist.

Statistische Verfahren setzen oft Modellannahmen voraus, wobei wir unter
einem Modell eine Vereinfachung und eine Formalisierung der Wirklichkeit
verstehen wollen. Oft wird bei statistischen Verfahren eine Annahme iiber die
Verteilung der Daten derart gemacht, dass eine Normalverteilung vorausge-
setzt wird. Die Verfahren sind weniger gut geeignet, um mit nichtlinearen
Klassengrenzen und starken Uberlappungen umzugehen. Die Verfahren lie-
fern keine Regeln, d.h. sie liefern kein explizites Wissen.

Die statistische Literatur ist sehr umfangreich. Bereits vor iiber 100 Jahren
wurden Methoden vorgeschlagen, die heute noch Verwendung finden. Be-
denken Sie beispielsweise, dass Sie bereits beim Ausrechnen eines arithme-
tischen Mittelwertes eine statistische Schiitzung des formalen Erwar-
tungswertes vornehmen. Beispiel: Wenn Sie zweimal wiirfeln und zuféllig
zweimal hintereinander eine 6 wiirfeln, so wiirden Sie das arithmetische Mittel
zu (6 4 6)/2 = 6 berechnen. Das wire eine schlechte Schitzung des Erwar-
tungswertes. Wirfeln Sie 100mal, so werden Sie z.B. als Mitttelwert 3.52
herausbekommen, eine viel bessere Schitzung des tatsichlichen Erwartungs-
wertes 3.5. Allgemein gilt: Je mehr Versuchswiederholungen bzw. Daten man
zur Verfiigung hat, desto besser wird eine Schitzung.

Eine schwierige Frage der Statistik lautet: Wie viele Daten benétigt man, da-
mit die Ergebnisse konfident sind, d.h. dass sie mit einer hohen Wahrschein-
lichkeit sinnvoll und vertrauenswiirdig sind. So darf man z.B. nie leichtfertig
statistische Schitzungen vornehmen, wenn die Dosis eines Medikaments von
einer statistischen Berechnung abhingt. Bei der Rentenberechnung wurde
z.B. die Bevdlkerungsentwicklung falsch geschitzt; die Konsequenzen sind be-
kannt. Beim Challenger-Ungliick wurde die Ausfallrate von Bauteilen falsch
geschétzt, so dass es zum Absturz kam. Fazit: Datenanalyse ist eine sehr
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verantwortungsvolle Tétigkeit und Sie sind oft der einzige Experte fiir eine
bestimmte Problemstellung sind, so dass Ihnen und Ihren Ergebnissen ver-
traut wird.

In diesem Buch werden wir uns allerdings weniger der Statistik widmen,
sondern vielmehr der ,,Intelligenten Datenanalyse. Zu den Verfahren der In-
telligenten Datenanalyse (kurz: IDA) gehoren diejenigen Datenanalysen,
die (fast) ohne Modellannahmen direkt aus den Daten Wissen extrahieren
kénnen. Das soll bedeuten, dass sich ein Verfahren an die Daten adaptiert,
oder genauer: Die Parameter eines Verfahrens adaptieren sich, z.B. der Ra-
dius eines Kreises. Verwandte Begriffe sind:

Data Mining. Hier handelt es sich um Auswertungsverfahren fiir sehr grofie
Datenbanken. Die Schwierigkeit des Data Mining liegt in der Optimierung
der Bearbeitungsgeschwindigkeit der Datenbankanfragen. Kann ein Verfah-
ren sehr groke Datenmengen verarbeiten, so heifit es skalierbar (engl.: sca-
lable).

Soft Computing. Datenanalyse fiir {iberlappende Datenbereiche und unge-
naue, unprizise Daten. Solche Daten liegen in der Praxis oft vor.

Wir betrachten die folgenden Regeln:

I Klassisch) WENN a = 5 DANN Klasse X,
IT Soft Computing) WENN a ~ 5 DANN P(Klasse X) = p.

Das ist einer Hauptunterschiede zur klassischen Logik innerhalb der Kiinst-
lichen Intelligenz (Abk.: KI). Selbstverstindlich schlieken sich die verschie-
denen Ansétze nicht aus, sondern eine Kombination kann sinnvoll sein. Al-
lerdings ist zunichst einmal nicht klar, wie man konkret diese ungenauen
Angaben im Fall II) erhilt. Klar ist aber, dass die Regel unter I) versagt,
wenn nur ein einziges a = 5 zur Klasse Y gehort. Ein Beispiel fiir 1) wire:
WENN Temperatur = hoch DANN Lawinengefahr = hoch.

Wegen der Komplexitit der Problemstellungen arbeiten Verfahren der IDA
oft heuristisch, d.h. sie finden nur suboptimale Lisungen einer evtl. theo-
retisch vorhandenen oder gar nicht moglichen theoretischen Lésung.

Die modernen Themen der IDA werden z.Z. auf vielen Konferenzen behandelt
und es erscheinen sehr viele Fachbeitrige in Zeitschriften wie wir im Folgen-
den sehen werden. Es ist ein sehr forschungsaktives Gebiet, wenngleich die
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Urspriinge z.T. bis zu 60 Jahren zuriickliegen. Kommen wir also nun mit un-
serem Vorwissen iiber Datenanalyse zu der Vorstellung der grofen Themen
dieses Buches.

2.2 Neuronale Netze

Urspriinglich wurde versucht, die Gehirnstruktur nachzubilden und die Funk-
tionsweise natiirlicher Neuronen (= Gehirnzellen) nachzuahmen, so dass man
die intelligenten Leistungen des Menschen verstehen kann. Heute existieren
viele Varianten von NN, die abstrahiert Aufgaben der IDA 16sen. Es wird
aber auch weiterhin Gehirnforschung betrieben. Wir geben eine Kurziiber-
sicht iiber die Historie von NN:

— 1943. Erste Formalisierung eines kiinstlichen Neurons durch McCullough-
Pitts,

= 1949. Hebb’sche Lernregel,

— 1958. Erstes funktionstiichtige NN (das sog. Perzeptron, Ziffernerken-
nung) durch Rosenblatt,

= 1969. Krise: Minsky /Papert weisen Schwichen des Perzeptrons nach, d.h.
das Lernverfahren des Perzeptrons selbst einfache Sachverhalte nicht ler-
nen kann, z.B. die XOR-Funktion,

= 1972. Kohonen’s Korrelationsmatrix-Assoziativspeicher,

= 1973. Konzepte der Selbstorganisation durch von der Malsburg,

= 1974. Backpropagation durch Werbos’ Dissertation,

= 1976. ART-Netze durch Grossberg,

= 1982. Hopfield-Netze,

= 1982. Selbstorganisation und Kohonen-Netze durch Kohonen,

= 1982. Lernen einer Principal Component Analysis (PCA) durch Oja,

= 1983. Boltzmann-Maschine durch Kirkpatrick et al.,

= 1983. Reinforcement-Lernen durch Barto et al.,

= 1986. Neuentdeckung von Backpropagation durch Rumelhart, Hinton
und Williams,

= 1986. Nettalk von Sejnowski (lernte Aussprache von englischen Wortern),

= 1988-90. RBF-Netze durch Broomhead /Lowe, Poggio als allgemeine Funk-
tionsapproximatoren,

= 1992. Support Vector Machines durch Vapnik et al.,

— 1994. Erste Formalisierung der Independent Component Analysis durch
Comon,

= 1991-95. Neuro-Fuzzy-Netze von Halgamuge, Jang, Nauck /Kruse, Kosko,
Berenji, Huber/Berthold,

2.2
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90er Jahre. Spikende Neuronennetze werden verstirkt untersucht, z.B.
durch Maass, Pratt, Judd, Gerstner,

1990-95. Knowledge-Based Neurocomputing durch Towell /Shavlik, Fu,
90er Jahre bis heute. Viele Varianten und Anwendungen, NN werden
auf breiter Basis ,,hoffdhig“; viele Lehrbiicher und Dissertationen erschei-
nen, verschiedene Methoden werden kombiniert (hybride Systeme), An-
wendungen in der Chemie- und Bioinformatik und in der Medizin (Life
Science oder Lebenswissenschaften).

Das néchste wichtige Thema in unserem Buch ist die Fuzzy-Technologie,
die in den letzten Jahren verstirkt mit dem Prinzip der neuronalen Netze
verbunden wurde.

2.3 Fuzzy-Technologie

Die Fuzzy-Theorie wurde 1965 von Lotfi Zadeh (, The Berkeley Initiative in
Soft Computing*) begriindet [Zad65]. Weitere wichtige Arbeiten sind [Zad73]
tiber die Analyse komplexer Systeme und Entscheidungsprozesse, [Zad81]
tiber Possibilitdtstheorie und ,,Soft Data Analysis®, [Zad96] iiber ,,Compu-
ting with Words* und [Zad00] {iber eine Theorie der ,,Perceptions* basierend
auf dem ,,Computing with Words“. Einen historischen Riickblick gibt [Sei05].

Aktivierungselement: Suchen Sie die Homepage von L. Zadeh. Versuchen Sie
herauszufinden, wie viele Ehrendoktortitel Zadeh verliechen wurden.

Was ist aber nun eine Fuzzy-Menge? Schauen wir uns dazu kurz die Naive
Mengenlehre an und definieren uns eine Menge M = {5,7,9,11,13}. Es ist
zB.5 € M und 7 € M, aber 12 ¢ M. Im Rahmen der Naiven Mengenleh-
re ist ein Element immer in einer Menge enthalten oder nicht, d.h. es gilt
Plae M)=1 oder Plae M)=0.

Zadeh hatte die Idee, auch P(a € M) = p fiir |0, 1] zuzulassen, also eine
probabilistische Zugehdrigkeit eines Elements zu einer Menge. Das hat er-
staunliche Konsequenzen. Man kann z.B. quantitativ formalisieren, was ,,Die
Temperatur ist hoch® bedeutet. Die ,,Fuzzy-Waschmaschine* regelt die Trii-
bung der Lauge durch Fuzzy-Technologie.
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Die Fuzzy-Theorie wurde bis heute stark ausgebaut. Interessant fiir uns sind
Anwendungen der FT und die Kombination mit NN.

2.4 Maschinelles Lernen

Es folgt ein Zitat aus dem Buch von Keller [Kel00, S. 17]: ,Mit Lernen be-
zeichnet man adaptive Verdnderungen der F&higkeiten eines Systems, um
die gleichen oder dhnliche Aufgaben, die aus der gleichen Population her-
vorgehen, beim nichsten Mal effizienter und effektiver behandeln zu kénnen
(Verbesserung der Performanz)“.

Die Ara des Maschinellen Lernens beginnt im Prinzip in den Anfingen der
Kiinstlichen Intelligenz 1956. Zu dieser Zeit wurde auch die Programmier-
sprache LISP entwickelt. In den 60,/70er Jahren wurden die ersten Experten-
systeme entwickelt, z.B. DENDRAL (Ermittlung von Strukturformeln chemi-
scher Verbindungen durch Interpretation ihrer Massenspektrogramme) oder
MYCIN (diagnostiziert bakterielle Infektionen und gibt Empfehlungen zur
medikamenttsen Behandlung). Beim Expertensystem wird das Wissen vorge-
geben und neues Wissen aus bekanntem Wissen abgeleitet, aber nicht direkt
aus den Daten neu erzeugt.

Der Begriff ML ist in unserem Buch dhnlich zu gebrauchen wie der Begriff der
IDA. Wir werden die wichtigsten Verfahren des ML kennenlernen, die durch
die Gebiete NN, FT und evolutionéire Algorithmen noch nicht abgedeckt wer-
den, insbesondere Verfahren, die symbolische Daten verarbeiten kdnnen, aber
auch Inferenzmethoden (Schlussfolgerungsmechanismen) der Logik, die aus
bekannten Tatsachen Folgerungen erstellen. Auch werden Verfahren vorge-
stellt, die Regeln aus Daten erzeugen konnen.

2.5 Evolutiondre Strategien

Die evolutioniren Strategien sind geeignet zum optimalen Losen von abstrakt
formulierten Aufgabenstellungen. Wir fragen uns zuerst, wie man iiberhaupt
eine Aufgabe optimal 16sen kann ohne gleich an evolutionire Strategien zu
denken. Ein klassischer Algorithmus aus der Optimierungstheorie ist der
Simplex- Algorithmus von Danzig (1949) aus dem Gebiet der linearen
Programmierung. Grundsétzlich geht es um die Optimierung einer Ziel-
funktion unter Nebenbedingungen (engl.: constraints).

2.4

2.5
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Beispiel 2.2 Gegeben sei eine Zielfunktion ZF f(x) = 1521 + 4520 = Max .
Dabei seien 15 und 45 Gewinneinheiten fiir Produkteinheiten xq, z5. Die Ne-
benbedingungen kénnen sein: 10z; + 5z9 < 600, 20z 4 10z < 800,10z <
300, 1 > 8. Das Besondere ist, dass das Optimum immer auf einer Ecke

eines Simplex liegt, was man im zweidimensionalen grafisch darstellen kann,
vgl. die Abb. 2.2.

Aktivierungselement: Berechnen Sie die Koordinaten der beiden Punkte in
der Abb. 2.2.

Mittlerweile gibt es stark verfeinerte Verfahren, z.B. fiir ganzzahlige Proble-
me, deren Losungen nur ganze Zahlen sein diirfen ohne Nachkommastellen.
Ist das Problem sehr komplex oder sind die Nebenbedingungen nicht linear,
so kann man obiges Verfahren nur als erste Naherung verwenden. Fogel et
al. haben 1965 die Evolution von endlichen Automaten zur Vorhersage von
Zeitreihen verwendet. Schwefel hat 1965 in seiner Diplomarbeit versucht, die
Theorie der biologischen Evolution auf das schwierige Optimierungsproblem
der Optimierung der Windkanaleigenschaften einer Flugzeugdiise unter Va-
riation der Form angewendet. Mit grofiem Erfolg! Die Hypothese dabei war,
dass die Natur im Laufe der Evolution Organismen optimal anpasst. Dieses
Prinzip kann man auf abstrakte Optimierungsprobleme iibertragen.
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Abbildung 2.2. Beispiel fiir ein lineares Optimierungsproblem
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Abbildung 2.3. Sinn und Zweck naturanaloger Algorithmen

Stérker durch die Genetik motiviert sind Hollands genetische Algorith-
men (1969), die aber im Prinzip Ahnliches leisten. Mittlerweile betrachtet
man evolutionfre und genetische Strategien gemeinsam und spricht auch ver-
einheitlichend von evolutiondren Strategien (Abk.: ES).

Anwendungen im Rahmen dieses Buches sind das Auffinden optimaler Klas-
sifikatoren, Clusterer oder Regelerzeugungsverfahren. Teilweise werden die
Verfahren spezifisch fiir die Anwendungen aus dem Gebiet der Bioinformatik
zugeschnitten. In der Ingenieursdisziplin werden oftmals sog. Regler durch
ES optimiert, die beispielsweise das Klima eines Gew#chshauses regeln kén-
nemn.

2.6 Naturanaloge Algorithmen

Unter naturanalogen Algorithmen (Abk.: NAA) verstehen wir solche, die
durch biologische Prinzipien geprigt sind, wie z.B. die evolutiondren Algorith-
men, die Schwarmalgorithmen (erdacht von Eberhart/Kennedy 1995) aber
auch Ameisenkolonie-Algorithmen (eingefithrt von Dorigo et al. ab 1991),
Kiinstliche Immunsysteme oder gar Kiinstliches Leben. Die Abb. 2.3 ver-
deutlicht den Sinn und Zweck NAA fiir die Zwecke der Datenanalyse. Zum
einen sollen durch die biologischen Grundprinzipien Methoden zur intelli-
genten Datenanalyse verbessert oder gar erst ermdglicht werden, und zum
anderen sollen durch die verbesserten Methoden die Anwendungsprobleme
selbst, z.B. innerhalb der Bioinformatik, gel6st werden.

2.6
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Zusammenfassend kann die Aufgabe eines Bioinformatiker innerhalb eines in-
terdisziplindren Teams das Erstellen einer Systemumgebung fiir die Daten-
analyse sein, z.B. die effiziente Verwaltung einer Datenbank oder der Betrieb
eines Hochleistungsrechnerclusters, der Entwurf spezieller Datenanalysealgo-
rithmen, die Anwendung von Softwaretools fiir spezielle Problemstellungen,
die Bereitstellung einer ,,Mensch-Maschine-Schnittstelle”, z.B. die Visualisie-
rung der Ergebnisse bzw. das tibersichtliche Darstellen von Zahlenmaterial,
Bildern, usw., oder auch die rechnergestiitzte Simulation von Biosystemen.

Wir widmen uns im Folgenden insbesondere den intelligenten Verfahren des
Soft Computing unter besonderer Beriicksichtigung der Anwendungen aus
der Bioinformatik.

Fragen im betriebswirtschaftlichen Sinne des Wissensmanagements wer-
den hier nicht behandelt. Es ist aber nicht unerheblich, eine Datenanalyse
und den damit verbundenen Personal- und Materialbedarf sorgfiltig zu pla-
nen und den potenziellen Nutzen der Analysen abzuschitzen. Insbesondere
in der Bioinformatik sind die Kostenanforderungen an Material, Daten und
Personal hoch.

Aktivierungselement: Recherchieren Sie doch mal was alles notwendig ist,
um ein Projekt, sei es in einem Unternehmen oder innerhalb der Forschung,
erfolgreich durchzufiihren.

Aktivierungselement: Erkldren Sie, was eine Klassifikation ist. Was ist eine
Clusterung? Was versteht man unter dem Problem der Regelgenerierung?

Aktivierungselement: Erklaren Sie kurz, was unter den Gebieten NN, FT,
ML, ES und NAA zu verstehen ist.

Wichtige Arbeitsgebiete, die mit dem Soft Computing in Zusammenhang
stehen, sind die Statistik, die Intelligente Datenanalyse, das Data Mining
und die Kiinstliche Intelligenz. Aus dem Bereich der Statistik haben wir die
Schitzung des Mittelwertes und das linkage-Clusterverfahren kennengelernt.
Das k-means-Clustern und das k-nearest-neighbour-Verfahren sind einfache
Beispiele fiir intelligente Datenanalysen. Data Mining beschéftigt sich vor
allem mit sehr grofsen Datenmengen und der dazugehérigen Datenbanktech-
nologie. Die Kiinstliche Intelligenz basiert auf logischen Schlussfolgerungen
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und kann am ehesten mit dem Maschinellen Lernen in Bezug gesetzt wer-
den. Im Bereich des Soft Computing werden vor allem Daten auswertbar,
die ungenau definiert sind (Fuzzy-Logik) oder die nicht exakt ausgewertet
werden konnen, z.B. aufgrund von Uberlappungen verschiedenartiger Daten
(Neuronale Netze). Viele Ergebnisse zu komplexen Problemstellungen kénnen
mit evolutioniren Algorithmen optimiert werden. FEine sehr vielversprechen-
de Weiterentwicklung sind hier auch die naturanalogen Algorithmen, die z.B.
das Verhalten von Ameisen modellieren.

Beginnen wir nun mit dem ersten Schwerpunkt unseres Buches: Neuronale
Netze und deren Anwendungen.
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3 Neuronale Netze: Grundlagen

Nach der Auflistung der Lehrziele dieses Kapitels und einer allgemeinen Li-
teraturiibersicht wird erklért, wie neuronale Netze aufgebaut sind, was ein
Neuron als elementare Einheit eines neuronalen Netzes ist, und wir lernen
das Perzeptron als ein einfaches neuronales Netz kennen.

Lehrziele:

— Einen Uberblick iiber wichtige Literatur zu neuronalen Netzen bekommen,

— verstehen, was ein kiinstliches Neuron im Vergleich zu einem biologischen
ist und wie es arbeitet,

— die Topologie eines neuronalen Netzes angeben kénnen, insbesondere die
eines Feedforward-Netzes,

— die einzelnen Bestandteile eines Neurons angeben kénnen,

— verschiedene Aktivierungsfunktionen kennen,

— die XOR-Funktion als Netz modellieren kénnen,

— die Delta-Lernregel als Formel angeben kénnen,

— iiberwachtes, uniiberwachtes und verstirkendes Lernen voneinander ab-
grenzen kénnen,

— die Funktionsweise eines Perzeptrons verstehen und zugehorige Probleme
nennen kénnen,

— wissen, was unter der dritten Generation von Neuronen gemeint, ist,

— die Idee des spikenden Neurons kennen.

3.1 Literaturubersicht

Bevor wir die Frage beantworten, was ein neuronales Netz (Abk.: NN) ist,
listen wir an dieser Stelle einige wichtige Konferenzen und Zeitschriften sowie
Lehrbiicher auf.

Konferenzen:

= International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN),

— International Conference on Artificial Neural Networks (ICANN),

= International Conference on Neural Networks (ICNN),

= International Conference on Neural Information Processing (ICONIP),
= European Symposium on Artificial Neural Networks (ESANN),

= Workshop on Self-Organizing Maps (WSOM).

3.1
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Zeitschriften:

IEEE Transactions on Neural Networks,

Neurocomputing,

Neural Networks,

Neural Computation,

Neural Computing & Applications,

Neural Processing Letters,

International Journal of Neural Systems,

Journal of Computational Neuroscience,

Network: Computation in Neural Systems,

Neural Computing Surveys,

Journal of Chemical Information and Computer Sciences (u.a. mit An-
wendungen NN in der Chemieinformatik),

Bioinformatics (u.a. mit Anwendungen NN in der Bioinformatik).

Lehrbiicher:

Zell [Zel94],
Brause [Bra95],
Haykin [Hay99],
Rojas [Roj93],
Bishop [Bis95],
Kohonen [Koh97].

Aktivierungselement: Bei weitergehendem Interesse an einzelnen Themen
empfehlen wir erginzende Literatur zur Vertiefung zu konsultieren. Auch
kénnen Sie zu vielen Themen mit Hilfe einer Internet-Suchmaschine leicht
erginzende Materialien finden.

Aktivierungselement: Ein NN-Tool, das frei verfiigbar ist, ist der sog.
Stuttgarter Neuronale Netze Simulator (SNNS). Sie finden die Software im
Internet. Wenn Sie etwas mehr Zeit haben, kdnnen Sie ihn ausprobieren.
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n Eingaben
(X1,----Xn)

1. Schicht
(engl.: 1% layer)

Ausgabeschicht
(engl.: output layer)

l m Ausgaben l
(yl:-“,Ym)

Abbildung 3.1. Ein FF-Netz

3.2 Das Neuronale Netz

Wir erklaren den Aufbau eines neuronalen Netzes. Ein neuronales Netz
ist aufgebaut aus Neuronen, den elementaren Verarbeitungseinheiten des
Netzes. Die Struktur, d.h. die Neuronen und deren Verbindungen, werden als
Netztopologie bezeichnet. Das Verfahren, mit dem die verbundenen Neuro-
nen eine Aufgabenstellung ,lernen”, heifst Lernregel. Wer Tupelnotationen
zu schitzen weify, kann ein NN als einen Tupel (M, G, f) definieren mit M als
die Menge der Neuronen, G als den Verbindungsgraphen und f der Funktion
der Lernregel.

Als Erstes wollen wir sog. FF-Netze (Abk. fiir: feed forward) definieren.
Das sind vorwértsgerichtete Netze bzw. Graphen. Man fordert oft, dass auch
Kanten vom Knoten zum selben Knoten verboten sind. Ein solches Netz ist in
der Abb. 3.1 wiedergegeben. Die Neuronen sind iiblicherweise in Schichten
organisiert. N sei ein Neuron (oder auch die Menge aller Neuronen) in der
i-ten Schicht.

3.2
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Dendriten

Axon

Abbildung 3.2. Links: biologisches Neuron; rechts: kiinstliches Neuron

Sind alle Neuronen N einer Schicht i mit allen Neuronen N@t1 einer
Schicht ¢ 4+ 1 verbunden, so heifst das NN vollstindig verbunden. Eine
Verbindung eines Neurons N® mit einem Neuron N, j > i 4 1, heift
shortcut. Netze sind nicht unbedingt vollstindig verbunden. Ein NN mit
Riickwirtskanten heikt FB-Netz (Abk. fiir: feedback), d.h. es existiert min-
destens eine gerichtete Kante von einem Neuron N® zu einem Neuron N
mit § < <.

In der Literatur wird auch oft die Eingabe unten aufgezeichnet und die Aus-
gabe oben; manchmal ist der Informationsfluss auch seitwérts. Interessanter-
weige reicht es oft aus, nur zwei Schichten zu verwenden, dazu spiter mehr.

In der Abb. 3.2 vergleichen wir ein biologisches Neuron mit einem kiinst-
lichen Neuron (engl.: artificial neuron). Das biologische Neuron empfingt
seine Signale iiber die Dendriten. Die Reizweiterleitung findet iiber das
Axon statt. Der Zellkern verarbeitet die ankommenden Reize.

Aktivierungselement: Mehr {iber biologische Neuronen kénnen Sie z.B. in
[Zel94, Kap. 1 bis 4] oder ausfiihrlicher in [CR03, Kap. 48, 49] nachlesen,
vgl. aber auch den Abschnitt 3.6.
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Anstelle der elektrischen Potenziale in biologischen Neuronen treten in kiinst-
lichen Neuronen reelle Zahlenwerte. Die Funktionalitit des Nervennetzes kann
sicher nur bedingt auf die eines kiinstlichen neuronalen Netzes iibertragen
werden. Insbesondere funktioniert ein kiinstliches neuronales Netz ohne ech-
te chemische Neurotransmitter.

3.3 Das Neuron

Wir beschéftigen uns nun mit dem Aufbau eines kiinstlichen Neurons, bevor
wir dann die Lernverfahren ,,Perzeptron-Lernen und im nichsten Kapitel
,Backpropagation* kennenlernen werden.

Definition 3.1 (Neuron)
Schauen wir uns die Bestandteile eines Neurons an:

a) Aktivierungszustand. z;(¢) (z.B. {+, -}, [0,1], [-1, 1], Z oder R)

b) Aktivierungsfunktion. z;(t + 1) := f(2;(¢),v;(¢), Q) mit v; als Propa-
gierungsfunktion, meistens als gewichtete Eingabe

vl(t) = Zwijﬂ?j(t)? wij = ww(t) (1)

Die w;; heiffen Gewichte und kdnnen in einer Matrix angeordnet werden.
z; ist die i-te Netzeingabe. () sei eine Menge von Parametern. Ein Beispiel
fir Parameter sind Schwellwerte.

Gebrauchliche Aktivierungsfunktionen sind: f; = id, fy lineare Funktion mit
Séttigung, fa bindre Schwellwertfunktion, f; Sinus sin(z) mit Sittigung,
f5 logistische Funktion H%’ fe Tangens hyperbolicus tanh(z), vgl. auch
[Zel94, S. 77] und die Skizze in der Abb. 3.3.

¢) Ausgabefunktion. y; ;= g(2;) mit y; als Netzausgabe. Oft wird g = id
gewahlt, so dass die Ausgabe gleich der Aktivierung ist.

d) Lernregel. Die Lernregel beinhaltet meistens die Modifikation der Ge-
wichte und ist der interessanteste Bestandteil des Neurons.

3.3

3.1
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Abbildung 3.3. Aktivierungsfunktionen

y Abbildung 3.4. Ein Netz, das die XOR-Funktion

reprasentiert,
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Beispiel 3.2 (XOR-Funktion, vgl. Abb. 3.4)
Es ist g = id, vi(t) = X2, wi;z;(¢) und 2; die Schwellwertfunktion mit

Schwellwert 8:
1 ’ vl(t) > 0
Zi(t) = { (2)

0 , sonst

Aktivierungselement: Uberlegen Sie durch Anlegen der Eingaben (0, 1), (1,0),
(0,0) und (1,1) fiir (z1,z9), dass das Netz tatsichlich die XOR-Funktion
reprisentiert.

3.4 Die Lernregel

Grundsétzlich kann das Lernen daraus bestehen, Neuronen oder Verbindun-
gen einzufiigen oder zu l6schen, die Parameter oder die Funktionsvorschriften
zu verdndern oder (sehr hiufig) die Gewichte zu verindern. Die Hebbsche
Lernregel kann man wie folgt formulieren: Erhilt die Zelle j eine Eingabe
der Zelle ¢ und sind beide Zellen gleichzeitig stark aktiviert, dann erhéhe das
Gewicht w;;. In mathematischer Schreibweise erhélt man:

Aw; = nzizj (3)
wi;(t 4+ 1) = w;;(t) + Aw;;. Dabel bezeichnet 1 eine konstante Lernrate, z.B.
aus |0, 1].

Eine Erweiterung der Hebbschen Lernregel ist die Delta-Regel. Sei y; die
tatsachliche Ausgabe und §; die erwartete Ausgabe (,teacher), dann kénnen
wir die Delta-Lernregel formulieren als

Awi; = nzi(g; — y;) = nwid; . (4)

Spéiter werden wir sehen, dass die Backpropagation-Lernregel ein Spezialfall
der Delta-Lernregel ist.

3.2

3.4
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Aktivierungselement: Ist die Aktivierungsfunktion f linear, so benétigt man
nicht mehrere Neuronenschichten. Warum?

Aktivierungselement: Leiten Sie die in der Abb. 3.3 dargestellten Aktivie-
rungsfunktionen ab, d.h. bilden Sie deren erste Ableitungen.

In der folgenden Definition unterscheiden wir drei Arten von Lernverfahren:

Definition 3.3 (Lernverfahren)

a) Uberwachtes Lernen. (engl.: supervised learning) Die Ausgabe wird
vorgegeben, vgl. die Delta-Lernregel. Bei der Klassifikation kann z einen Ein-
gabevektor und k£ eine Klasseninformation der zugehtrigen Ausgabe bezeich-
nen. Zum iiberwachten Lernen gehort das Backpropagation-Lernen (Kap. 4)
und das Lernen der RBF-Netze (Kap. 6).

b) Uniiberwachtes Lernen. (engl.: unsupervised learning) Das Netz ad-
aptiert sich selbststéindig an die Daten, z.B. bei einer Clusterung. Hierzu
gehoren die Kohonen-Netze (Kap. 9).

c¢) Verstirkendes Lernen. (engl.: reinforcement learning) Dem Netz wird
zu einer Kingabe und einer Ausgabe nur mitgeteilt, ob die Ausgabe richtig
oder falsch ist (nur eine qualitative, aber keine quantitative Information); es
wird nicht gesagt, wie richtig oder wie falsch die Ausgabe ist.

O

Das Lernen kann im Batch-Modus offline stattfinden, d.h. alle Eingaben
miissen dem Netz bekannt sein oder aber online, d.h. eine Eingabe nach der
anderen wird dem Netz prasentiert. Es kann notig sein, die gesamte Eingabe-
menge mehrmals, evtl. in unterschiedlicher Reihenfolge, zu prasentieren. Je
eine Wiederholung der Datenprisentation nennt man eine Epoche.

Bei einem Lernen mit NN treten die folgenden Fragestellungen auf:
Wie formuliert man die Lernaufgabe, z.B. die Eingabe und die Vorgabe

fiir die Ausgabe?
Wie initialisiert man die Parameter?
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X1 X2

J |
O

y

Abbildung 3.5. Netztopologie eines Perzeptrons

— Wie lernt man? Welche Lernregel verwendet man?

= Wie modifiziert man die Gewichte?

= Wie gibt man die Glte des Ergebnisses an?

— Wie belegt man zum Einen die Korrektheit und zum Anderen die Kon-
vergenz des Lernverfahrens?

= Wie viele Schichten an Neuronen und wie viele Neuronen in den Schichten
benétigt man?

Wir werden in den folgenden Abschnitten und Kapiteln Lésungen fiir diese
Fragestellungen kennenlernen.

3.5 Das Perzeptron 3.5

In diesem Abschnitt stellen wir das Perzeptron (engl.: perceptron) vor, vgl.
die Abb. 3.5. Fiir v;(t) = >_; wijz; definieren wir

1 fallsv; >0 (5)
Y 0 ,sonst

Den Perzeptron-Lernalgorithmus kann man mit w = w;;, z = g; (tea-
cher) wie folgt formulieren:
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WENN berechnete Ausgabe y; ungleich gewiinschter Ausgabe z DANN
WENN y; = 1, 2 = 0 DANN Gewicht w :=w —y;; % (y; = 0 oder 1)
WENN y; =0, 2 = 1 DANN Gewicht w :=w+v;; % (y; =0 oder 1)

Wir wissen noch nicht, was ein Perzeptron lernen kann. Eine Antwort darauf
gibt das Perzeptron-Konvergenztheorem.

Satz 3.5.1 (Perzeptron-Konvergenztheorem, 1962)
Der Perzeptron-Lernalgorithmus konvergiert in endlich vielen Schritten, falls
das Perzeptron eine binédre Funktion reprdsentieren kann.

O

Nun kann aber ein einstufiges Perzeptron nur linear separierbare Mengen
reprisentieren, d.h. Mengen, die sich durch Hyperebenen trennen lassen.
Das Problem, dass sich dadurch ergibt, formuliert der folgende Satz.

Satz 3.5.2 (Satz von Widner, 1960)
Es gibt bei wachsender Eingabedimension n prozentual immer weniger binére,
linear separierbare Funktionen unter allen bindren Funktionen.

Aktivierungselement: Wie viele Funktionen und linear separierbare Funk-
tionen gibt es im Fall n = 1,27 Beispiele fiir n = 2 sind in der Abb. 3.6
wiedergegeben.

Verwendet man zweistufige Perzeptronen, so kann man konvexe Polygone
durch Anniherung einer Menge durch Polygonschnitte reprisentieren. Mit
dreistufigen Perzeptronen kann man die Mengendifferenzen beliebiger konve-
xer Polygone, also beliebige Mengen, approximieren.
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! e ! ® 1 O

Abbildung 3.6. Linear separierbare Mengen AND und OR, nicht linear separierbare
Menge XOR

Aktivierungselement: Machen Sie sich den grundsétzlichen Aufbau eines NN
noch einmal klar (Netztopologie, Neuron, Lernregel).

3.6 Die dritte Generation

Die ersten Neuronen funktionierten mit bindren Eingaben, so z.B. das er-
ste Neuron, das McCullough-Pitts-Neuron, von 1943. Netzwerke, die auf sol-
chen Neuronen basieren, bezeichnet man als Netzwerke der ersten Generation.
Netzwerke der zweiten Generation verwenden sigmoidale Aktivierungsfunk-
tionen und lassen reelle Eingaben zu. Dazu zdhlt man die fiir Backpropagation
verwendeten Neuronen. Es wird aber implizit angenommen, dass immer die
aktiven Eingaben synchron auftreten, damit ein Neuron aktiv wird. Diese
Annahme ist biologisch nicht plausibel. Vielmehr muss man nach neueren
Erkenntnissen annehmen, dass auch die zeitliche Dimension bei biologischen
Neuronen eine Rolle spielt. An dieser Stelle nennen wir einige Eigenschaften
biologischer Neuronen und kommen dann zu den sog. spikenden Neuronen
(engl.: spiking neurons), die als die dritte Generation von Neuronen angese-
hen wird.

lem® des menschlichen Gehirns enthiilt 50 Millionen Nervenzellen und
insgesamt ca. 10'° Nervenzellen.

Synaptische Enden (,, Terminalien) geben chemische Botenstoffe ab.

Die Ubertragung erfolgt von prisynaptischen Zellen auf postsynaptische.
Ganglien sind eine Ansammlung von Nervenzellkérpern mit dhnlicher
Funktion.

3.6
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R
— L]

I(t)

C
Schwelle v

U

Abbildung 3.7. Modell eines Integrate-and-Fire-Neurons. R = Widerstand, C =

Kapazitdt, I = Strom, U = Spannung

= Ein Nervensignal entsteht durch elektrische Spannungsinderungen iiber
der Plasmamembran der Nervenzellen.

= Lebende Zellen haben ein Membranpotenzial (,,Ladungsdifferenz*), verur-
sacht durch unterschiedliche Ionenkonzentrationen.

= Wenn Natriumionen in die Zelle stréomen, wird diese positiver und dadurch
aktiviert.

= Das Grofshirn ist fiir die Sprache, das Riechen, das Horen, das Sehen, die
Motorik und das Schmecken zustindig.

— In der Grofshirnrinde sind die Areale dhnlicher Funktionsbereiche benach-
bart angeordnet, z.B. fiir die Schulter, den Arm, die Hand und die Finger.

= Unter Kognition versteht man den Erkenntnisgewinn durch bewusste Wahr-
nehmung.

= Menschen haben ein Kurzzeit- und ein Langzeitgedichtnis.

= 1998 wurde entdeckt, dass im adulten Gehirn Nervenzellen nachwachsen.

= Die zeitliche Dimension spielt bei der Kodierung von Informationen im
Gehirn eine Rolle.

Die letztgenannte Eigenschaft ist interessant, da die Verwendung der zeitli-
chen Dimension hilft, Neuronen einzusparen. Zeitkodierende Neuronen, sog.
spikende Neuronen [Bis98], [Maa97] konnen Aktivierungen asynchron iiber
die Zeit, aufsummieren. Es gibt Lernaufgaben, fiir die deutlich weniger spiken-
de Neuronen als Neuronen der zweiten Generation bendtigt werden. Netze aus
spikenden Neuronen bendtigen zur Erfiillung ihrer Aufgabenstellung im Ge-
hirn weniger Platz.
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Ein einfaches technisches Modell solch eines spikenden Neurons ist das In-
tegrate-and-Fire-Neuron, das in der Abb. 3.7 zu sehen ist. Durch Strom-
impulse iber die Zeit wird der Kondensator geladen. Erreicht diese Spannung
einen Schwellwert,, so feuert das Neuron. Formal beschreiben wir ein Netz aus
spikenden Neuronen (Abk.: SNN) wie folgt [Maa97].

Definition 3.4 (Spikendes Neuronales Netz)

Die folgenden Mengen und Abbildungen werden bendétigt: V: Menge der
spikenden Neuronen, £ C V x V: Synapsen, w,: Gewichte ((u,v) Syn-
apse), €.y : RT — R: Antwortfunktion fiir alle Synapsen (u,v) € FE,
0y : RT — R™: Schwellwertfunktion fiir jedes Neuron v € V.

Sei I, C R die Menge der Zeiten, zu denen von u € V gefeuert wird (,,firing
times“). Dann ist das Potenzial von v zur Zeit ¢ gegeben durch:

P, (t) = Z Z Wy,v - Eu,v(t - 3) (6)

w:(u,w)EE sC€Fy,s<t

O

Bevor wir in den néchsten Kapiteln verschiedene Typen neuronaler Netze mit
ihren Lernverfahren kennenlernen, haben wir in diesem Kapitel den Grund-
stein dafiir gelegt. Besonders wichtig ist es, den Aufbau eines Neurons ver-
standen zu haben und zu wissen, wie Neuronen zu neuronalen Netzen ver-
schaltet werden kdnnen. Die Delta-Lernregel und das Perzeptron sind die
Klassiker zum Thema neuronale Netze und bilden die Grundlage der heu-
te oft verwendeten Lernverfahren wie Backpropagation. Eine andere Art der
Datenverarbeitung in Neuronen ist durch die spikenden Neuronen gegeben,
die anhand der zeitlichen Abfolge von Aukenimpulsen lernen.

3.4
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4 Backpropagation

Backpropagation ist ein Gradientenabstiegsverfahren, d.h. es verwendet
die ersten Ableitungen der Fehlerfunktion F(Q), @ Menge der Parameter, um
in Richtung des steilsten Abstiegs ein (lokales) Minima der Fehlerfunktion zu
suchen. Wir stellen das Backpropagation-Lernen und seine Eigenschaften vor.
Da Backpropagation bereits ein sehr bekanntes und weit verbreitetes Verfah-
ren ist, stellen wir im Rahmen dieses Buches gerade so viele Fakten vor, um
zu verstehen, wie es zur Regelgenerierung und fiir die Anwendungen im Kap.
5 verwendet werden kann.

Lehrziele:

— Die Prinzipien der Fehlerberechnung und des Gradientenabstiegs kennen,

— die Idee der Herleitung der Backpropagation-Lernregel wissen,

— die wichtigsten Probleme des Backpropagation-Lernes verstehen und Ver-
besserungsvorschlige angeben kdnnen,

— insbesondere die Problematik des overfitting, d.h. einer Uberanpassung
eines Modells, beschreiben kénnen,

— Varianten von Backpropagation kennen,

— die universelle Approximationseigenschaft kennen,

— die Aufgabe des Knowledge-Based Neurocomputing kennen,

— den Unterschied zwischen a-posteriori und in situ Regelgenerierung ange-
ben kénnen,

— das Klassifikations-Regelgenerierungs-Dilemma formulieren kénnen,

— die Idee der dekompositionellen Regelextraktion kennen.

4.1 Das Backpropagation-Lernen

Bezeichne p den Index eines Trainingsmusters und sei y,; die Ausgabe des
Neurons 7, dann ist F(Q) gegeben durch

EQ)=> E,, (7)

z.B. mit dem quadratischen Abstand (engl.: squared error)

By, = %Z(ym’ - ?jpj)z : (8)

J

Zur Wiederholung definieren wir den Gradienten. Der Gradient ist gegeben
durch Vf := (D, f, ..., Da, [); eine andere Schreibweise fiir D, f ist g—i. Die

4.1
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Richtung des negativen Gradientenvektors zeigt in die Richtung des steilsten
Abstiegs. Daraus resultiert die Gradienten-Lernregel (offline-Version)

AQ = —nVE(Q) . )

Online-Verfahren nach dem Prinzip des Gradientenabstiegs heiffen auch sto-
chastische Gradientenverfahren.

Bemerkung 4.1 (Idee der Herleitung der Backpropagation-Lernregel)
Der Ausgangspunkt ist die Netzeingabe einer Zelle j bei Muster p. Bei mehr-
stufigen NN (die ,méachtiger” sind als einstufige), gibt es keine Sollausgabe
(engl.: teacher) ¢ fiir Neuronen der inneren Schichten, d.h. fiir Schichten, die
nicht Ausgabeschicht (und nicht die Eingabeschicht) sind. Deshalb wird die
Fehlerberechnung von hinten (den Ausgabeneuronen) nach vorne (den Einga-
beneuronen) durchgefiihrt. Das Teilergebnis der vorherigen Schicht wird wei-
terverwendet. Daraus resultiert der Name Backpropagation. Als Hilfsmittel
wird dabei die Kettenregel verwendet und eine Fallunterscheidung in Aus-
gabeneuronen und innere Neuronen getroffen. Dabei kann man zur Wieder-
holung die Kettenregel (etwas salopp) als (f(g)) = f/(g)g’ bzw. %5 = %5%%
formulieren. In [Zel94, S. 107-110] finden Sie eine ausfithrliche Herleitung der
Backpropagation-Lernregel.

Aktivierungselement: Leiten Sie die untenstehende Backpropagation-
Lernregel her.

Es resultiert die Backpropagation-Lernregel (online), die ein Spezialfall der
Delta-Lernregel ist:

Apwij = NYpip; (10)
mit
(11)

/
act

B Fhet(vp; ) (@pj — ypy), falls j Ausgabeneuron
" (0ps) >k Oprwjr, falls j inneres Neuron |,

wobel foct hier die Aktivierungsfunktion bezeichne.
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4.2 Probleme beim Backpropagation-Lernen

Wir listen die negativen Eigenschaften des Backpropagation-Lernens zusam-
men mit Losungsvorschldgen auf:

a) Symmetry breaking. Die Gewichte diirfen am Anfang nicht alle gleich
groft gewdhlt werden. Losung: Man wahle kleine Zufallswerte mit einem Zu-
fallszahlengenerator.

b) Es kann vorkommen, dass gute Minima verlassen werden. Losung: Die
Wabhl der Schrittweite ist entscheidend.

c¢) Backpropagation kann konvergieren, auch wenn das globale Minimum der
Fehlerfliche nicht erreicht ist. Es bleibt in einem lokalen Minimum stecken.
Losung: Erneut ist die Wahl der Schrittweite entscheidend.

d) Flache Plateaus. Ist der Gradient lange Zeit fast Null, so kann das Ver-
fahren auf einem solchen flachen Plateau steckenbleiben. Lésung: Einfilhrung
eines sog. Momentum-Terms m; = aApw;;(t), o € [0.2,1], so dass die
Lernregel lautet: Apw;;(t+1) = 1ypip; + m¢. Der Momentum-Term bewirkt
eine Erhohung der Gewichtsinderung auf flachen Plateaus.

e) Oszillation. In steilen Schluchten des ,,Fehlergebirges* kann es zur Oszil-
lation der Richtung des Gradienten kommen. Lésung: Es kann ebenfalls ein
Momentum-Term verwendet werden.

f) Flat spot elimination. Ist die Ableitung fast gleich Null, so lernt das
NN sehr langsam. Losung: Ableitung kiinstlich auf z.B. 0.1 setzen.

g) Weight decay. Viele grofie Gewichte zerkliiften die Fehlerfliche stark, so
dass gute Minima schwerer zu finden sind. Losung: Man lasst weniger grofse
Gewichte zu durch Bestrafung grofser Gewichte, d.h. durch iiberproportio-
nale Bewertung des Fehlers grofer Gewichte.

h) Modellkomplexitiit. Backpropagation kann sehr viele innere Neuronen
und Verbindungen besitzen. Losung: Man kann ggf. Verbindungen, die na-
he bei Null liegen entfernen, (engl.: prunen). Anschliefend wird das Netz
nachtrainiert.

i) Overfitting. Trainiert man das NN, so wird der Fehler auf den Trainings-
daten immer kleiner, aber ab einem bestimmten Zeitpunkt wird der Fehler

4.2
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auf den Testdaten nicht mehr kleiner, sondern gréfer. Losung: Ab diesem
Zeitpunkt spricht man von overfitting, d.h. an diesem Zeitpunkt muss das
Lernen abgebrochen werden, da ansonsten eine unerwiinschte Interpolation
der Trainingsdaten erreicht wird. Manchmal verwendet man statt Trainings-
und Testdaten auch Trainings-, Validierungs- und Testdaten: Tainingsda-
ten zum Trainieren, Validierungsdaten zur Fehlerberechnung, um das Lernen
rechtzeitig abzubrechen und overfitting zu vermeiden und Testdaten, um die
Leistungsfihigkeit des Netzes zu messen.

j) Vorverarbeitung. Man hat herausgefunden, dass eine Mittelwertzentrie-
rung der Daten (Abziehen des Mittelwertes der Daten von den Daten je
Dimension), eine Varianznormierung (dividieren durch die Varianz je Dimen-
sion) und eine Dekorrelierung (z.B. durch eine sog. Hauptkomponenten-
analyse, engl. Principal Component, Analysis, kurz: PCA; das ist das lineare
Transformieren der Daten in die Richtungen der Eigenvektoren durch eine
Transformationsmatrix) die Leistungsfihigkeit des Netzes verbessert.

k) Fehlerabschitzung. Wie robust und genau ist ein Lernresultat? Stellen
Sie sich eine Briicke mit maximaler Belastbarkeit von 20 Tonnen vor. Es ist
entscheidend, ob es 20 Tonnen 0.1 Tonne bedeutet oder 20 Tonnen +10
Tonnen. Dies beriihrt die Thematik der Konfidenzintervalle. Losung: Ver-
suchswiederholungen mit anschliefender Berechnung des Mittelwerts und der
Standardabweichung geben Aufschluss iiber Abweichungen.

1) Lerngeschwindigkeit. Backpropagation ist durch die o.g. Probleme ein
langsames Lernverfahren. Losung: vgl. den néchsten Abschnitt.

Aktivierungselement: Veranschaulichen Sie sich die Probleme, soweit es
moglich ist.

Bei dieser Aufzdhlung wollen wir es belassen. Wir sehen im n#chsten Ab-
schnitt, dass man einige der Probleme mit (mathematischen) Tricks entschir-
fen kann. Wir sehen auch, dass das Netz positive Eigenschaften hat, so dass
sich die Verwendung durchaus lohnt.
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4.3 Varianten und Eigenschaften

Um die Performanznachteile von Backpropagation auszugleichen, insbes. die
Punkte ¢) und 1) aus dem letzten Abschnitt, wurden viele Varianten ent-
wickelt, z.B.

Quickprop. lehnt sich an Newton-Verfahren an, bei denen die Steigung
der Fehlerfunktion sukzessive durch Geraden angendhert wird.
Resilient Propagation. (Abk.: RPROP) RPROP verwendet Ideen von
Quickprop und benutzt eine separate Schrittweitensteuerung fir jedes
Neuron. Es verwendet auferdem ein Manhattan-Training, d.h. es spielt
nur das Vorzeichen des Fehlersignals eine Rolle, aber nicht dessen genaue
Hohe.

Newton-Methode. Verwendung zweiter Ableitungen, was die Berech-
nung aufwindiger macht. Newton-Methoden stammen aus dem Gebiet
der Numerischen Optimierung, siehe z.B. [Hay99, Abschnitt 4.18].
Quasi-Newton-Methode. schitzt zweite Ableitungen ab wie z.B. der

Levenberg-Marquardt- Algorithmus (in der Simulationsumgebung Matlab).

Konjugierte Gradienten. Der Gradient zeigt zwar in die Richtung des
steilsten Abstiegs, aber bei der Wahl dieser Richtung konvergiert das Netz
nicht am schnellsten; durch die Verwendung zweier sog. konjugierter Gra-
dienten kann die Konvergenzgeschwindigkeit erhoht werden, siehe z.B.
[Hay99, Abschnitt 4.18]. Zwei Vektoren v und w heifien konjugiert durch
eine Matrix A, wenn gilt: v7 Aw = 0.

Aktivierungselement: Bei Interesse kbnnen Sie sich genauer iiber die eine
oder andere Variante informieren.

Wie man sieht hat das Verfahren Backpropagation einige Schwichen, obwohl
es in der Praxis hiufig eingesetzt wird. Diese Schwichen versucht man oft
durch Versuchswiederholungen auszugleichen, d.h. durch experimentelles
Bestimmen geeigneter Parameter wie die Lernrate, die Art der Aktivierungs-
funktion und die Netztopologie.

Wir wollen aber noch die entscheidende positive Eigenschaft kennenlernen,
die universelle Approximationseigenschaft, die im Wesentlichen besagt,
dass eine stetige, nichtkonstante, monotone, beschrinkte Funktion durch

einen Backpropagation-Algorithmus beliebig genau approximiert werden kann.

4.3
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Das ist leicht aufgeschrieben, aber nicht leicht zu beweisen. Ahnliche Sitze
gibt es auch fiir andere Netztypen; i.d.R. geniligen dafiir bereits zwei Schich-
ten, eine innere und eine Ausgabeschicht. Die universelle Approximations-
eigenschaft hat zur Folge, dass nichtlineare Klassifikationsaufgaben geldst
werden konnen, die aus den verschiedensten Anwendungsgebieten stammen
kénnen, z.B. diagnostische Probleme in der Medizin, Klassifikation von Kun-
den in der Betriebswirtschaft, Klassifikation von Molekiilen in der Chemie
oder Klassifikation von Sekundérstrukturtypen in der Biologie.

Im folgenden Abschnitt wird deutlich werden, dass diese Art von Lernen
Schwichen bei der Interpretation des Ergebnisses, d.h. bei der Regelextrak-
tion, verursacht.

Aktivierungselement: Probieren Sie einen Backpropagation-Algorithmus
aus, z.B. mit einem Tool aus dem Internet (SNNS oder andere kleinere
Programme) oder mit der Neural Network-Toolbox aus Matlab.

Aktivierungselement: Welche Klassifikationsaufgaben kennen Sie?

4.4 Regelgenerierung mit Feedforward-Netzen

Wir kénnen nun mit einem trainierten FF-Netz klagsifizieren. Fiir die Test-
daten erhalten wir bei der Eingabe von Mustern z1,...,2p, ..., 2, in das
NN die vom Netz berechneten Ausgaben y1,... ,¥p, ..., Yn.

Dabei tritt das folgende Problem auf: Das NN berechnet zwar eine Ausgabe,
aber wir wissen nur wie Eingabe und Ausgabe durch Gewichte verrechnet
werden und haben keine Erklirungskomponente in Form von ,WENN
Eingabe = ... DANN Ausgabe = ... “-Regeln. Dies ist auf die verteilte Re-
prisentation des Wissens im NN zuriickzufiihren, die auf Parallelprozesso-
ren die Arbeitsgeschwindigkeit erh6hen kann. Man sagt, das Netz zeige ein
black box-Verhalten. Es hat etwas gelernt, aber es kann nicht erkléren,
was es gelernt hat.
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Im Gebiet des Knowledge-Based Neurocomputing versucht man, aus
solchen FF-Netzen Regeln zu erhalten. Dazu gibt es zwei Moglichkeiten:

a) A-posteriori Regelgenerierung. Erst wird das NN trainiert, dann wer-
den Regeln extrahiert. Dabei liegt der Schwerpunkt des NN-Trainings auf
der eigentlichen Trainingsaufgabe, z.B. der Fehlerminimierung der Klassi-
fikationsaufgabe (also Minimierung des quadratischen Fehlers beim Lernen
bzw. Minimierung der fehlklassifizierten Daten).

b) In situ Regelgenerierung. Man sucht eine Représentation der Neuronen
und eine entsprechende Lernregel, die ermoglichen, das NN als Regelmenge
direkt zu interpretieren. Das ist die eigentliche Idee des Soft Computing zur
Wissensextraktion und fithrt spéter auf sog. Neuro-Fuzzy-Systeme.

An dieser Stelle formulieren wir das sog. Klassifikations-Regelgenerie-
rungs-Dilemma (kurz: KR-Dilemma): Man kann i.Allg. nicht das optimale
Klassifikationsergebnis und das optimale Ergebnis einer Regelgenerierung er-
halten.

Das KR-Dilemma ist unter Punkt a) klar zu Gunsten der Klassifikation ent-
schieden worden. A-posteriori kann man nur noch so gut Regeln extrahieren,
wie es das fiir die Klassifikation austrainierte NN zul&dsst. Das KR-Dilemma
birgt noch einen Fallstrick: Auch wenn es mehrere Moglichkeiten zur Beur-
teilung eines Klassifikationsfehlers gibt, kann man dennoch objektiv sagen,
wann der Fehler klein und damit (fast) optimal ist. Beziiglich der Regelge-
nerierung ist zunfchst einmal iberhaupt nicht klar, was eine optimale Regel
oder gar eine optimale Regelmenge ist. Am Anfang des Buches hatten wir
aber bereits einige Kriterien fiir gute Regeln kennengelernt. Spéter werden
wir versuchen, diese Kriterien zu quantifizieren.

Aktivierungselement: Versuchen Sie anhand eines zweidimensionalen
Beispiels sich klar zu machen, warum man keine ,,optimalen” Regeln finden
kann und warum die Regelgenerierung nicht leicht mit einer optimalen
Klassifikationsleistung zu verbinden ist.

Kommen wir nun zu den Moglichkeiten, a-posteriori Regeln aus FF-Netzen
zu extrahieren. Unterscheiden kann man Punkt a) wiederum in
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al) Verfahrensabhingige a-posteriori Regelextraktoren. Also z.B. nur
fiir mit Backpropagation trainierte Netze oder Netze mit spezieller Netzto-
pologie oder speziellen Gewichten und

a2) Verfahrensunabhiingige a-posteriori Regelextraktoren. Also wei-
testgehend beliebige FF-Netze, beliebige Lernregel, beliebige Gewichte.

Es existieren Ansétze aus den frithen 90er Jahren, z.B. von Shavlik, Fu oder
Ishikawa, sog. dekompositionelle Ansétze, bei denen aus den Neuronen Re-
geln extrahiert und aggregiert werden. Diese wollen wir nicht alle diskutieren.
Wir widmen uns direkt dem Punkt a2) und zwar zwei Ansitzen, kurz dem
piadagogischen und im néchsten Abschnitt ausfiihrlicher dem dekompositio-
nellen.

Bei der Regelextraktion im padagogischen Ansatz werden dem Netzwerk
Samples priasentiert und die Ausgabe notiert. Die innere Struktur des Netzes
wird micht analysiert. Die Regeln werden mit hohem Aufwand anhand der
Samples und der Netzausgabe gebildet. Im Prinzip muss dafiir ein separates
Regelgenerierungsverfahren verwendet werden, vgl. [CZ00b, S. 370-372].

4.5 Dekompositionelle Regelextraktion

Wir prisentieren die Ideen der dekompositionellen Regelextraktion nach Tsu-
kimoto [Tsu00]. Wir setzen ein FF- oder FB-Netz mit monotonen, z.B. sig-
moiden, Aktivierungsfunktionen voraus, wie es z.B. beim Backpropagation-
Lernen iiblich ist.

Wir betrachten zuerst nur diskrete Variablen, die 0.B.d.A. durch Transfor-
mation als Vorverarbeitung jeweils den Wertebereich {0, 1} haben. n sei die
Anzahl von Variablen. Wir widmen uns hier dem Basis-Algorithmus, der die
Neuronen des NN durch Boolesche Funktionen, also bindrwertigen Funk-
tionen, approximiert.

Ein Neuron im NN sei beschrieben durch f(z1,...,z,). Die (fi),i = 1,2,

3,...,2" seien die Werte der Neuronen. Die Wertebereiche der Neuronen sind
[0, 1] wegen der Verwendung sigmoider Aktivierungsfunktionen. g(zq, ... ,zy)
stehe fiir eine Boolesche Funktion, und (g;),9; =0 oder g; = 1,i=1,...,2"

seien die Werte der Booleschen Funktion. Es ist beispielsweise g1 = ¢(0,0)
fir n = 2.
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Gegeben seien die Elementarattribute a;, und g; sei der zum Elementarattri-
but zugehorige Wert. Boolesche Funktionen sind gegeben durch die folgende
ODER-Verkniipfung

gn
9(9517~~~ 7,’,En): \/gzal . (12)
i=1

Die Elementarattribute a; sind mit e(x;) = x; oder der Negation Z; gegeben
durch die folgende UND-Verkniipfung
a; = [\ e(z;) (i=1,...,2") . (13)

j=1

Ist e(x;) = x;, dann ist der Wert =; = 1; ist e(z;) = &; dann ist der Wert

ZEj:O.

Nun sei

f1 (=05
7o, (f; <0.5)

Die Boolesche Funktion ist mit obigem g; gegeben durch die ODER-verkniipfte
Formel (12).

(14)

Beispiel 4.2

Seien folgende Werte (f;) des NN bei der Eingabe von (z,y) = 2y = 00,01, 10,
11 (mit zugehoérigen Elementarattributen Zy, Zy, 27, zy) gegeben: 0.82,0.78,
0.14,0.21. Die Werte der zugehorigen Booleschen Funktion lauten ¢(z,y) =
1,1,0,0. Man erhilt die Darstellung der Booleschen Funktion (UND = | +%):

g(z,y) = g(0,0)zy + ¢(0, )y + g(1,0)zy + g(1,1)zy . (15)

Dies kann reduziert werden zu

g(z,y)=lzy + 12y + 02y + Ozy (16)
=7y + Ty (17)
=T . (18)

Die Regel lautet hier also, dass die Ausgabe die Negation der Eingabe z ist.

O
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X

Abbildung4.1. NN zum Beispiel 4.3

Beispiel 4.3 (vgl. Abb. 4.1)
Das NN habe die XOR-Funktion gelernt (zgV Zy). Die w; seien Gewichte, S
eine sigmoide Funktion und die A; die Bias-Werte. Es ist

t1=5(wiz + way + hq) (19)
to=S5(w3x + way + h2) (20)
t3=S(wsx + wey + h3) (21)
t4=S(wrx + wsy + hy) (22)

z=S5(wgt1 + wiots + w11ty + wints + hs) . (23)

Die Gewichte und Bias-Werte seien nach 1000 Trainingswiederholungen:

wy = 2.51, w9 = —4.80, w3 = —4.90, w4 = 2.83,
ws = —4.43, wg = —4.32,wr = —0.70, wg = —0.62,

wg — 5.22721)10 = 5.247 w11 — —4.887 w19 = 0.31 und

hi = —0.83,hy = —1.12, hs = 0.93, hy = —0.85, hs = —2.19.
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Wir berechnen exemplarisch die Werte fiir ¢; = S(2.51z — 4.80y — 0.83):

t1(1,1)=5(2.51 - 1 —4.80 - 1 — 0.83) = S(—3.12) (24)
#1(1,0)=S(2.51 -1 —4.80- 0 — 0.83) = S(1.68) (25)
£1(0,1)=S(2.51-0 —4.80 - 1 — 0.83) = S(—5.63) (26)
£1(0,0)=S(2.51 -0 —4.80 - 0 — 0.83) = S(—0.83) . (27)
Esist S(—3.12) = 0, S(1.68) =~ 1, S(—5.63) =~ 0 und S(—0.83) =~ 0 und daher

tl ~ ZE@

Man erhilt: t5 = Ty, t3 = Ty und ¢4 = 0. Das ergibt: z = t119 Viitata Vi tats.
Substituieren wir {1 = zy, t; = Ty und t3 = Ty, so erhalten wir z = zg V Ty,
die XOR-Funktion.

Aktivierungselement: Fiihren Sie im Bsp. 4.3 die Rechnungen fiir einen der
anderen drei 9, t3,%4 durch.

Wir geben einen Ausblick auf das weitere Vorgehen zur Regelextraktion. Die
Regelgenerierung scheint gut zu klappen. Worin besteht also das eigentli-
che Problem? Das Problem liegt in der Laufzeit: Sie ist exponentiell. Die
eigentliche Idee in [Tsu00] ist die Reduzierung der Laufzeit auf polynomiel-
le Zeit durch ausschliefsliche Betrachtung von Termen niedrigerer Ordnung.
Den Rahmen fiir die Zeitreduzierung bilden multilineare Funktionenrdume.
Multilineare Funktionen mehrerer Variablen sind linear in jeder Varia-
ble, wenn die iibrigen Variablen als Konstanten angesehen werden. Auf die
Herleitung und Darstellung des Algorithmus wird an dieser Stelle verzichtet,
da weiteres Vorwissen {iber multilineare Funktionen benottigt wird, vgl. aber
[Tsu00]. Die Erweiterung auf numerische Wertebereiche geschieht durch die
Verwendung stetiger Boolescher Funktionen, die ebenfalls eine Boolesche Al-
gebra bilden.

Neben der Regelextraktion existieren auch Ansitze, die Regeln A-priori zur
Initialisierung integrieren, um Netze nur noch nachtrainieren zu miissen. Man
erhofft sich dadurch ein besseres Lernverhalten.
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Backpropagation ist eines der meist verwendeten neuronalen Lernverfahren
fiir Feedforward-Netze. Das Verfahren beruht auf der Gradienten-Lernregel
und der Anwendung der mathematischen Kettenregel. Mit einem Backpro-
pagation-Netz kann man stetige Funktionen beliebig genau approximieren.
Trotz seiner Beliebtheit und der universellen Approximationseigenschaft hat
das klassische Backpropagation-Lernen einige Probleme beim Lernen wie
langsame Konvergenz und die Tendenz zum Overfitting. Die langsame Kon-
vergenz kann durch Varianten verbessert werden. Das Overfitting wird durch
Verwendung von Trainings-, Validierungs- und Testdaten vermieden. Mit
Backpropagation-Lernen trainierte Netze sind zunichst Black-Boxen, inso-
fern sie den gelernten Inhalt nicht in Form von Regeln dem Anwender zur
Verfiigung stellen. Deshalb existieren Ansitze, die aus den gelernten Gewich-
ten Regeln a-posteriori extrahieren konnen, die anndhernd die Struktur des
Netzes beschreiben. Grundsétzlich sind die méglichst optimale Klassifikati-
onsleistung und eine moglichst optimale Regelgenerierung zwei nicht unbe-
dingt miteinander vereinbare Lernziele. Eine optimale Klassifikation garan-
tiert nicht unbedingt optimale Regeln und vice versa.
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5 Backpropagation-Netze in der
Bioinformatik

Nachdem wir Backpropagation als Lernverfahren fiir das Training von FF-
Netzen eingefiihrt haben, gehen wir auf die prinzipiellen Anwendungsmdg-
lichkeiten im Rahmen der Bioinformatik ein.

Lehrziele:

— Das Prinzip der Kodierung von Sequenzen verstehen und Kodierungsmog-
lichkeiten angeben kénnen,

— die wichtigsten Giiteindices nennen konnen wie beispielsweise die Sensiti-
vitdt und die Spezifitit,

— die Vorhersage der sekundéiren Proteinstruktur mit neuronalen Netzen
beschreiben kénnen,

— die Vorhersage von Spaltungsstellen kennen,

— die Aufgaben des Wirkstoffdesigns beschreiben kénnen,

— die Begriffe Virtual Screening, Enrichment Factor und QSAR. definieren
konnen,

— den Sinn der Lipinski-Regeln angeben kénnen,

— wissen, dass chemische Molekiile durch Zeichenketten kodiert werden,

— den Begriff des Deskriptors angeben kénnen,

— ein Beispiel der Anwendung neuronaler Netze im Drug Design kennen,

— weitere Anwendungen nennen kénnen.

5.1 Vorbereitung

Eine grundsitzliche Rolle bei einer Anwendung spielen

= die Merkmalswahl,
= die Datenkodierung und
= die Netzwerk- und Lernalgorithmenauswahl.

Als erstes Beispiel betrachten wir einige Merkmale von Aminosiuren:

= hydrophobe bzw. lipophile Eigenschaft,
= Volumen,

=— Masse,

= Ladung,

5.1
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= Oberflachenbeschaffenheit und
= struktureller Faltungsgrad (z.B. einer o-Helix).

Kodieren kann man diese Eigenschaften zum einen direkt in einem bin#ren
Merkmalsvektor, z.B. die Nukleotide als 1000 = A, 0100 = T, 0010 = G,
0001 = C und 0000 = ,,Leerstelle”. Die Kodierung ,,BIN20“ fiir A wire dann
(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0). Man kann noch eine Dimension
fiir die Kennzeichnung eines Spacers in Regionen zwischen Proteinen einfiigen
(,BIN21“-Kodierung). Eine andere direkte Kodierungsmoglichkeit ist ,, BIN4*:
00=A,01=T,10=G, 11 =C.

Es kénnen auch kontinuierliche, reellwertige Merkmale, z.B. die Ladung, in
einem Merkmalsvektor verwendet werden (indirekte Kodierung). Diese Merk-
male konnen diskretisiert werden. Reellwertige Merkmale werden oft normali-
siert, d.h. der Wertebereich wird in ein Intervall [0,1] oder [-1,1] transformiert.
Sind eher globale Figenschaften, z.B. einer Proteinsequenz, gefragt, so kann
man die Haufigkeit der Kombinationen innerhalb eines Fensters mit festge-
legter Subsequenzléinge betrachten und in einem Merkmalsvektor zusammen-
fassen.

Die Ausgabe kann man direkt oder indirekt kodieren. Hat man z.B. die bei-
den Ausgaben ,ja“ und ,nein®, so kann man direkt ,,ja* als 1 und ,nein“ als
0 kodieren. Man kann aber auch ,ja* als zweidimensionalen Ausgabevektor
(1,0) und ,,nein“ als (0,1) kodieren. Auf die Netzwerk- und Lernalgorithmen-
auswahl sind wir bereits im Rahmen von FF-Netzen eingegangen, so dass wir
im nichsten Abschnitt einige Anwendungen von Backpropagation-Lernen aus
der Bioinformatik nennen werden.

An dieser Stelle wollen wir noch die {iblichen Giiteindices zur Beurteilung ei-
nes Lernverfahrens mit zwei Klassen, z.B. ,,positiv" und ,,negativ®, vorstellen.
Dazu seien:

= TP die Anzahl der korrekt vorhergesagten positiven Beispiele (true posi-
tive),

= TN die Anzahl der korrekt vorhergesagten negativen Beispiele (true ne-
gative),

= FP die Anzahl der falsch vorhergesagten positiven Beispiele (false positi-
ve),

= FN die Anzahl der falsch vorhergesagten negativen Beispiele (false nega-
tive).
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Mit den vorangegangenen Definitionen kénnen wir nun die Giiteindices for-
mulieren.

Definition 5.1 (Giiteindices)

a) Vorhersagegenauigkeit: (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN),
b) Sensitivitit: TP / (TP+FN),

¢) Spezifitit: TN / (TN+FP).

d) ROC/AUC: Trigt man fiir verschiedene Schwellwerte die Sensitivititswer-
te gegen den Sperzifitdtswerten auf, so liegen diese Werte auf einer Kurve, der
sog. Receiver-Operating Characteristic (Curve). Den Fliacheninhalt € [0.5, 1.0]
unter dieser Kurve bezeichnet man mit AUC (Abk. fiir: area under curve).
Ist er 0.5, so ist kein Lernerfolg eingetreten. Ist er 1.0, so hat man die ma-
ximale Klassifikationsgiite erreicht. Liegt er ungewohnlicherweise unter 0.5,
so wire das Lernverfahren schlechter als der triviale Klassifikator, der immer
die Klasse mit der hochsten A-priori-Wahrscheinlichkeit annehmen wiirde.

e) Korrelationskoeffizient nach Matthews € [—1, 1]:
(TP - TN — FP - FN)
/(TP +FP)- (FP + TN) - (IN + FN) - (FN + TP)

Die Sperzifitdt und Sensitivititsangaben kénnen fiir n» > 2 Klassen verallge-
meinert werden. Die jeweiligen Angaben iiber korrekt und falsch klassifizierte
Beispiele werden dann in einer (n X n)-Matrix eingetragen.

Aktivierungselement: Es seien TP = 45, FP = 20, TN = 30 und FN
= 5 gegeben. Berechnen Sie den Matthews-Korrelationskoeffizienten und
bewerten Sie das erhaltene Ergebnis.

Im Folgenden geben wir stellvertretend fiir viele Anwendungen das grund-
sitzliche Prinzip der Anwendung von Backpropagation-Lernen wieder. Fiir
weitere, oftmals sehr spezielle Anwendungen verweisen wir auf die genannte
Literatur.

5.1
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5.2 Strukturvorhersage

Ein Klassiker unter den Anwendungen neuronaler Netzwerke ist die Vorher-
sage der sekunddren Proteinstruktur. Qian und Sejnowski [QS88] haben eine
BIN21-Kodierung verwendet, um mittels Perzeptron- und Backpropagation-
Lernen die Klassen ,,a-Helix“ (1,0,0), ,,8-Blatt” (0,1,0) und ,Spirale” (0,0,1)
(engl.: helix, sheet, coil) vorherzusagen, oder alternativ die beiden Klassen
,Helix* (1,0), , keine Helix“ (0,1). Die Proteinsequenz wurde mit Fenstern der
Linge 7 bis 17 (=Aminosiurekodierungen) abgetastet, so dass die Eingabedi-
mensionen 7 mal 21 = 147 bis 17 mal 21 = 357 betrugen. Verschiedene Anzah-
len von versteckten Neuronen wurden verwendet. Die Vorhersagegenauigkeit
betrug fiir drei Zustinde ca. 65%. Die Vorhersagegenauigkeit konnte von Rost
und Sander [RS93] auf iiber 70% gesteigert werden.

5.3 Vorhersage von Spaltungsstellen — Antivirale
Medikamente

Um anti-virale Medikamente zu entwickeln ist es notwendig, Wissen iiber
die Spaltung der viralen Polyproteine in ihre funktionalen Sequenzabschnitte
zu erhalten. In [NWRY02] wird mit Hilfe von NN versucht, von bekannten
Spaltungsstellen (engl.: cleavage sites) auf solche von unbekannten der HIV-
und Hepatitis C-Viren (Abk.: HCV) und zu schliefen. Letztere verursachen
schwere Leberschiden. Virale Protease spaltet dabei die Polyproteine. Ziel
ist es durch Medikamente (Inhibitoren) die Aktion der viralen Protease zu
hemmen. Erschwert wird dies durch virale Mutationen und durch die not-
wendige Vermeidung der Verdnderung der normalen menschlichen Protease-
Funktionen.

Zur Klassifikation von HCV-Sequenzen wurden 168 spaltbare Sequenzen und
752 Gegenbeispiele verwendet. Bei der Klassifikation der HIV-Sequenzen wur-
den 114 spaltbare Sequenzen und 248 Gegenbeispiele verwendet. Als Ergebnis
erhielt man in beiden Féllen im Mittel eine Erkennungsleistung von iiber 90%
(92.50% fiir HCV und 96.25% fiir HIV). Die Ergebnisse waren ca. 5-7% bes-
ser als die mit Entscheidungsbdumen erzielten. Die Aminosiuren ergeben fiir
HIV 8 mal 20 gleich 160 bindr kodierte Eingaben. Da man fiir HCV fiinf
Molekiile zusétzlich kodiert hat, ergeben sich fiir HCV 10 mal 25 gleich 250
Eingaben. Zum Trainieren wurde Backpropagation-Lernen mit Momentum-
Term aus SNNS verwendet.
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Der trainierte Entscheidungsbaum fiir die HCV-Sequenzen lieferte die folgen-
de beste Regel, wenn die Stellen 1 bis 6 linksseitig und die Stellen 7 bis 10
rechtsseitig der Spaltung liegen:

WENN Stelle 6 IST Cysteine DANN Spaltungsaktivitit (83.1% Konfidenz)

An dieser Stelle wurde das black-box-Verhalten des neuronalen Netzes ange-
fiihrt, um zusétzlich Regeln aus einem Entscheidungsbaum zu gewinnen. Es
ist ein Beispiel fir das Regelgenerierungs-Klassifikations-Dilemma; mit dem
neuronalen Netz wurde eine sehr gute Klassifikationsleistung erreicht, mit
dem Entscheidungsbaum konnten trotz schwicherer Generalisierungsleistung
Regeln generiert werden.

5.4 Drug Design

Neben den Anwendungen in der Biologie kénnen NN auch in der Chemie
eingesetzt werden. Insbesondere im Bereich ,,Drug Design“ kénnen mit NN
komplexe Klassifikationsaufgaben gelost werden. Unter Drug Design (dt.:
Wirkstoffdesign) versteht man alle Schritte und Techniken, die erforderlich
sind, um ein wirksames Medikament zu erstellen. Der Ausgangspunkt ist der
Raum aller moglichen chemischen Strukturen, also aller Molekiile M. Dieser
Raum sei mit Chem bezeichnet und enthilt ca. 10'°° Elemente. Gesucht ist
also ein M € Chem mit einer bestimmten Eigenschaft, Einfluss auf einen
Krankheitsprozess zu nehmen, z.B. einen carcinogenen Stoff zu inhibieren.
Tut ein Molekiil M dies, wird es als bioaktiv bezeichnet. Ein Stoff ist zu =%
bioaktiv, wenn er zu = Prozent in die zentrale Zirkulation gelangt.

Im Gegensatz zu chemischen Techniken des High Throughput Screening (Abk.:

HTS) ist das Ziel des Virtual Screening (dt.: virtuelles Sieben) die schritt-
weigse Reduzierung von Chem auf eine kleine Menge Lead potenzieller Wirk-
stoffe (engl.: lead candidates) in silico, d.h. innerhalb des Computers. Es ist
Lead < Chem. Neben allgemeinen Filtern werden Ahnlichkeitssuchen und
Optimierungsmethoden angewendet. Aber auch Expertenwissen wird model-
liert. Der Enrichment Factor gibt an, um wieviel hoher der gefundene
Anteil an gesuchten Strukturen im Vergleich zur A-priori-Wahrscheinlichkeit
ist. Zu optimierende Eigenschaften sind z.B. auch die Absorption, die Dis-
tribution, der Metabolismus, die Exkretion (ADME), die Toxizitat und die
Cancerogenitét. Mehr zum Thema Wirkstoffdesign findet man im gleichna-
migen Werk [BKK96].

5.4
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Das Anwenden einer Datenanalysemethode zur Erkennung bioaktiver Mole-
kiile mit den gewiinschten Eigenschaften in einer Sammlung (engl.: library)
Lib mit Lead <« Lib < Chem von Molekiilen nennt man QSAR-Ansatz
(Quantitative Structure Activity Relationship). Eine Auflistung von Librari-
es ist in [SSS03, S. 38| gegeben.

Zum Filtern kann man Experten-Regeln verwenden, z.B. die Lipinski-Regeln
(,,Rule of 5%). Den Filter passieren nicht die Stoffe mit folgenden Eigenschaf-
ten

= Clog P > 5 (Index fiir Lipohilie),

= Molekulares Gewicht > 500,

= Anzahl der hydrogenen Donor-Gruppen > 5,

= Anzahl der hydrogenen Akzeptor-Gruppen > 10.

Dieser Filter ist einfach in der Anwendung, aber nicht spezifisch datenbasiert,.

Molekiile kénnen durch Zeichenketten reprisentiert werden, z.B. SMARTS-
oder SMILES-Zeichenketten. Mit Programmen konnen Eigenschaften von
Molekiilen aus diesen Zeichenketten berechnet oder geschitzt werden. Z.B.
kann man in SMILES-Notation einen Benzolring als C%1=CC=CC=C%1
notieren.

Aus der Sicht der Datenanalyse gehen wir davon aus, dass die Eigenschaften
(sog. Deskriptoren) eines Molekiils in einem Deskriptor(-vektor) enthal-
ten sind. Eigenschaften kénnen sein: Molekulargewicht, Energiemessungen,
topologische 2D-Absténde, 3D-Absténde eines 3D-Modells (zwischen Atom-
typen), Ladungen, vgl. [SSS03, S. 68-69] (QSAR), [BS00, S. 64-68] (Absténde
zwischen Deskriptoren). Im Falle von Drug-spezifischen 3D-Modellen spricht
man auch von Pharmakophor-Deskriptoren. Einen Uberblick iiber Struktur-
basiertes Virtual Screening mittels Docking (Einpassen von Molekiilen) gibt
[Lyn02].

In Anlehnung an die Abb. aus [BS00, S. 119] skizzieren wir in der Abb. 5.1
wie Deskriptoren bei einer Neuronalen Netz-Analyse verwendet werden.

Wir bemerken, dass der Leser die hier in geringem Umfang verwendeten bio-
logischen und chemischen Grundkenntnisse ausfiithrlich in [CR03], [MMO03]
und [Str96] findet.
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Molekiil, représentiert durch
eine kodierende Zeichenkette

A
Eigenschaften des Molekiils,
représentiert durch einen
Deskriptorvektor (x;,...,x,)

h 4
Neuronales Netz, z.B. trainiert
mit Backpropagation

v

Klassenbezeichnung
(druglike, non-druglike)

Abbildung 5.1. Prinzip einer Analyse von

Deskriptoren mit Neuronalen Netzen

In [MSPGGM 03] wird ein NN verwendet, um 447 Molekiile anhand 62 topo-
logischer Deskriptoren in die Klassen ,,Drug®, ,,Non-Drug® und ,,unbestimmt*
einzuteilen. Unter den Molekiilen finden sich u.a. analgetische, antibakte-
rielle, antidepressive und anti-inflammatorische Wirkstoffe und Non-Drugs.
Die topologischen Deskriptoren sind die Anzahlen bestimmter Atome und
Gruppen, z.B. von Kohlenstoff und Sauerstoff, die Anzahlen einfacher, dop-
pelter und dreifacher Bindungen, die Anzahlen von Elementen im Molekiil-
graph mit einer bestimmten Anzahl von Kanten sowie die Absténde von
Atomen und Gruppen. Verwendet wurde ein 62-n-1-Netz, n = 2,4, 8,16, 32
mit, Backpropagation-Lernen aus dem SNNS. Es wurden Trainings-, Validie-
rungs- und Testdaten verwendet. Trainiert wurde in 10000 Epochen. Mit zwei
versteckten Neuronen wurden 89.58% Molekiile der Trainingsdaten korrekt
klassifiziert, aber nur 76.36% der Testdaten.

5.5 Weitere Anwendungen

Weitere Anwendungen von Backpropagation-Netzen im Rahmen der Bio- und
Chemieinformatik sind:

= die Analyse von Nukleinsdure-Sequenzen, z.B. durch Klassifikation ihrer
Merkmale [KWO03].

= die Proteinstrukturvorhersage [BBF 99|, [HIHO03].

= die Proteinsequenzanalyse [NY03].

5.5
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= die Vorhersage von E. coli-Promoter-Regionen [HS92]. Promoter-Regionen
sind initiale Regionen, an denen RNA-Polymerase oder Proteine binden,
die die Transkription steuern.

= die Vorhersage der minimalen Medikamentendosis, um eine Verldngerung
der Uberlebenszeit von Krebs-infizierten Laborméusen zu erreichen an-
hand verschiedener Reste im Molekiil [ASI90b], [ASI90a].

Einen Uberblick {iber den Einsatz neuronaler Netze in der Molekularen Bio-
logie gibt auch [SW98]. Weitere Anwendungen im Vergleich zu anderen Netz-
werktypen findet man auch im Kap. 8 oder in [WMO00], [HS92], darunter die
folgenden, oft speziell auf die konkreten Lebewesen und Problemstellungen
zugeschnittenen:

= die Vorhersage von kodierenden Sequenzen, d.h. von open reading frames
(dt.: offene Leseraster) fiir Prokaryoten und Intron-Exon-Unterscheidung
fir Eukaryoten,

= die Erkennung von Spleifstellen (engl.: splice sites),

= die Signalpeptiderkennung,

= die Tertidrstrukturerkennung,

— die Klassifikation der Proteinfamilien.

Wir erkennen in den Beispielen die folgenden Gemeinsamkeiten:

— die Identifikation grundsétzlich relevanter Fingaben und Ausgaben, pas-
send zum Anwendungsproblem und
— das Ausprobieren verschiedener Netzwerkarchitekturen.

Die wichtigsten natiirlichen Strukturen sind die Sequenz und das Molekil.
Um diese Strukturen datenanalytisch auswerten zu kénnen, miissen ihre Ei-
genschaften kodiert werden. Hierzu kommen eine Fiille von Kodierungsarten
in Frage wie die BIN-Kodierung fiir Sequenzen und die Deskriptorkodierung
fiir Molekiile, die im Rechner als Zeichenketten abgespeichert vorliegen kén-
nen. Um das Ergebnis einer Analyse bewerten zu kénnen, wurden verschie-
dene Giiteindices eingefiihrt, die iiblicherweise verwendet werden. Eine klas-
sische Anwendung neuronaler Netze ist die Vorhersage der Sekundérstruktur
anhand der Sequenz. Eine weitere Anwendung ist die Klassifikation von Se-
quenzen in spaltbare und nicht spaltbare. Das Gebiet des Drug Design liefert
weitere Anwendungsmoglichkeiten neuronaler Netze wie das Virtual Scree-
ning oder die Einstufung der Toxizitat von Stoffen. Insgesamt ist man einer
Klassifikation der Molekiile in ,,Drug-like” und ,,nicht Drug-like* interessiert.
Viele weitere Finsatzmoglichkeiten kommen fiir iberwachte neuronale Netze
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in Frage, wie die Vorhersage bestimmter Sequenzabschnitte oder die Klassi-
fikation von Proteinfamilien.
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6 RBF-Netze und Varianten

In diesem Kapitel lernen wir einen anderen Netztyp kennen, die sog. RBF-
Netze. Dabei steht ,RBF“ kurz fiir Radiale Basisfunktionen. Der Haupt-
unterschied zu Backpropagation-Netzen besteht in der Modellierung einer
Lernaufgabe. Beim Backpropagation-Lernen hatte die Anderung einer Neu-
ronenaktivitit eine globale Auswirkung auf die Fehlerfliche. Bei RBF-Netzen
haben einzelne Neuronen im Wesentlichen nur eine lokale Auswirkung auf den
Fehler. Es gibt kein Gradientenlernen wie bei Backpropagation-Netzwerken,
so dass auch keine Ableitungen berechnet werden miissen.

Lehrziele:

— Den Einsatz der radialen Basisfunktionen als Aktivierungsfunktion und
die Begriffe Zentrum und Radius verstehen,

— die mathematische Grundidee des urspriinglichen RBF-PG-Netzes ken-
nen,

— die Idee der Regularisierung zur Kenntnis nehmen,

— den Unterschied zwischen Interpolation und Approximation kennen und
die Idee des generalisierten RBF-Netzes und des RBF-MD-Netzes kennen,

— die Topologie und das Lernverfahren des Probabilistischen Neuronalen
Netzes beschreiben konnen,

— die Idee des RCE-Lernens kennen,

— das Lernverfahren des RBF-DDA-Netzes beschreiben kénnen,

— weitere Varianten von RBF-Netzen kennen wie das Uberwachte Wachsen-
de Neuronale Gas oder die Verwendung elliptischer Basisfunktionen,

— einige typische Anwendungsbeispiele aukerhalb der Bioinformatik ange-
ben kénnen,

— wissen, dass man die RBF-Netze als Spezialfall der Support-Vektor-Maschi-
nen ansehen kann.

Wir werden zuerst das Original-RBF-Netzwerk nach Poggio und Girosi (1990)
kennenlernen, vgl. [PG90b], [PG90a]. Anschliefsend werden wir die Varianten
der RBF-Netzwerke besprechen sowie deren Anwendungen.

6.1 RBF-Netz nach Poggio und Girosi

In der Abb. 6.1 ist die Netztopologie des RBF-Netzes nach Poggio und Girosi
(hier kurz: RBF-PG-Netz) dargestellt. Wir haben k& Eingaben z1, ...,z und
genau so viele verdeckte Neuronen mit zugehorigen Gewichten wq, ... ,wy.
Nur eine Ausgabe y;; ist abgebildet. Das Netz kann kanonisch auf beliebig

6.1
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Vi

Abbildung 6.1. Netztopolgie eines RBF-PG-Netzes

viele Ausgaben erweitert werden. Die Eingaben sind vollstindig mit der ver-
deckten Schicht verbunden.

Die radialen Basisfunktionen seien mit h; bezeichnet. Sie werden {ibli-
cherweise definiert als

hi(z, 2) = exp~ (“F° (29)
In der Formel (29) bezeichnet d(z, z) den Abstand zwischen einem aktuellen
Sample = und dem sog. Zentrum z einer RBF, d(z, z) = ||z — z||. Als Norm
wird iiblicherweise die euklidische Norm verwendet, die die euklidische Me-
trik induziert. Bei Gauf-dhnlichen RBF gibt ein Parameter ¢ den Radius
an, d.h. die Standardabweichung bei einem bestimmten Funktionswert. In
der Formel (29) bedingt ein grofieres o eine grofere Standardabweichung.

Die abstrakte mathematische Aufgabe, die durch solch ein Netz gelst wer-
den kann, ist zunfchst einmal die sog. Interpolation, d.h. gesucht ist eine
Funktion f mit f(x;) = y; fiir alle ¢ (vgl. z.B. [Zel94, S. 226-228)).
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Gesucht sind die Gewichte in

k
fl@) =) wihi(lle —=zi]) - (30)
i=1

Aktivierungselement: Wiederholen Sie die Begriffe Norm, Metrik und
Gaufische Normalverteilung.

Aktivierungselement: Skizzieren Sie einige Gaufi-Funktionen und deren
(summierte) Uberlagerung.

Wir erreichen dies durch das Losen eines linearen Gleichungssystems mit &
Gleichungen und & Unbekannten in der Formel (31).

k
S wihille —ail) =wi , 5=1,...,k (31)
i=1

Seien h; die Gauk-Funktionen, dann erhdlt man mit w = (w1, ... ,wg), y =

(y1,...,yr)und H =

hi(ller — 21|} - -+ ha(]zn — 21]])

die Gleichung
Hw=y (32)

Durch (numerische) Inversion ergibt sich w = H 'y, vgl. die numerische
Literatur [SW92].

6.2 Erste und zweite Variante — Regularisierung und
Gldttung

Die erste Variante dieses Vorgehens erfolgt, weil man in der Praxis immer mit

verrauschten Daten arbeitet. Nach Tikhonov (1977) kann man den Ansatz

der Regularisierung verwenden, indem man einen nahe bei Null liegenden
Regularisierungsterm A einfithrt und H + Al ([ ist die Einheitsmatrix,

6.2
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engl.: identity matrix) betrachtet. Es ergibt sich die (numerische) Losung
w=(H+ ) 'y (33)

Um die Interpolationsfunktion zu glitten, kann man fiir f zusétzliche Poly-
nome p; verwenden:

sz (Il — i) +Zdlpl (34)

Diesen Ansatz wollen wir hier aber nicht weiter ausfithren.

6.3 Dritte und vierte Variante — Generalisiertes
RBF-Netz und RBF-MD-Netz

Wichtiger ist, dass oft in der Praxis eine exakte Interpolation nicht sinnvoll
ist, sondern dass man eigentlich eine Approximation durchfithren méchte.
Gesucht ist eine glatte Approximationsfunktion f mit Zm<k( fles)—y) <e
Hierzu verwendet man nur m < k Basisfunktionen, da & Eingaben &k Gewich-
te bedingen und dies auf groke Gleichungssysteme fiihrt.

Wir wihlen also die RBF-Neuronenzahl in der versteckten Schicht fest < k.
Es ergibt sich analog

Hw=y . (35)

Allerdings ist nun fiir £ > m das Gleichungssystem iiberbestimmt und kann
nicht exakt geldst werden. Deshalb verwendet man die Pseudoinverse HT :=
(HTH) 'HT und setzt

w=H'y . (36)

Dies funktioniert, falls die Zentren eine (echte) Teilmenge der Trainingssamp-
les sind. Eine weitere dhnliche Variante ist das RBF-Netz von Moody und
Darken [MD89] (RBF-MD-Netz), das wir nur kurz vorstellen. Die Verarbei-
tung im RBF-MD-Netz geschieht in folgenden Schritten:

1. Initialisierung der Zentren durch ein Clusterverfahren.

2. Einstellung der Radien proportional zum mittleren Abstand der nichsten
RBF-Neuronen.

3. Die Gewichte werden wieder durch Berechnung der Pseudoinversen einge-
stellt.
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Trotz der o.g. Losungsansétze bestehen aber weiterhin die folgenden Proble-
me:

= die Wahl der Zentren. Die Zentren kénnen z.B. durch ein Clusterverfahren
berechnet werden mit den Zentren als Clustermittelpunkten.

= die Wahl der Radien und anderer Parameter der Basisfunktionen. Die
Radien kénnen z.B. als Cluster-Radius angesehen werden.

= die Art der Basisfunktionen, z.B. kénnte man statt radialsymmetrischen
Funktionen ellipsoide wahlen.

Die folgenden RBF-Netz-Varianten arbeiten adaptiv. Losungsansitze und ih-
re FEigenschaften werden présentiert.

6.4 Fiinfte Variante — PNN, RCE- und DDA-Netze

Exakte Rechnungen lassen sich oft nur fir bestimmte Funktionen durchfiih-
ren und die Herleitung kann schwierig sein. Deshalb stellt sich die Frage nach
adaptiven Varianten mit einem stirkeren algorithmischen Charakter. Um dar-
aufhin zu arbeiten, wollen wir im Folgenden kurz zwei Netzwerke und ihre
Schwéchen vorstellen, das Probabilistische NN von Specht [Spe90] (Abk.:
PNN) und das RCE-Netz (engl. fiir: Restricted Coloumb Energy) von Reilly,
Cooper und Elbaum [RCE&2|. Dabei handelt es sich nicht direkt um RBF-
Netze, aber die Ideen dieser beiden Netze wurden zum sog. RBF-DDA-Netz
vereint, das im Anschluss als fiinfte Variante vorgestellt wird. Ohne auf die
Details einzugehen, stellen wir kurz ein paar Fakten liber das PNN zusammen.

= Das RBF-DDA-Lernen verwendet die Bayessche Entscheidungstheorie,
vgl. [BH99, Kap. 2]. Den Satz von Bayes findet man im Anhang A.

= Alle Eingaben miissen als Gewichte in der Musterschicht gespeichert wer-
den (hoher Speicherplatzbedarf).

= Die Eingabeschicht ist vollstindig mit der Musterschicht verbunden.

= In der Summationsschicht gibt es genauso viele Neuronen wie Klassen.
Diese Neuronen sind mit den entsprechenden Neuronen gleicher Klasse
der Musterschicht verbunden.

= Die Berechnung der Gewichte entspricht der Speicherung im Training, das
daher schnell ist.

Das RCE-Netz ahmt die Abstoffungsreaktionen geladener Teilchen nach.

6.4
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Aktivierungselement: Wiederholen Sie die Aussagen des Satzes von Bayes,
und beschreiben Sie die Funktionsweise eines Bayesschen Klassifikators.

Aktivierungselement: Was besagt das Coloumbsche Gesetz?

In der Abb. 6.2 sehen wir ein Ergebnis nach einem RCE-Lernen. Das Netz
hat die folgenden Eigenschaften.

Die Netztopologie ist ahnlich zu der des PNN (allerdings mit, OR-Neuronen
in der 2. Schicht),

Aktivierungsfunktion f(r; — d(z;,z)), z; Zentren, = Eingabevektor, r;
Radius/Schwellenwert, d Metrik, f(z) = 1, falls z > 0 und f(z) = 0, falls
z =0,

keine Uberlappungen der Neuronenaktivititen zwischen verschiedenen Klas-
sen (keine gute Generalisierung),

weniger Zentren als Trainingspunkte.

Abbildung 6.2. Ergebnis eines RCE-Lernens auf

spiraldhnlichen Daten (Skizze)
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Das destruktive Lernverfahren fiir alle Trainings-Eingaben z, mit Initialisie-
rung einer Hyperkugel fir z mit einem vordefinierten Radius, wird im Fol-
genden skizziert:

Algorithmus 6.1 (RCE-Lernen)
1. Gehe alle Neuronen durch und unterscheide die vier Falle:

a) Die Eingabe liegt in einer Hyperkugel. Man unterscheidet:

al) Die Eingabe gehort zur gleichen Klasse wie die Hyperkugel: tue nichts.
a2) Die Eingabe gehort nicht zur gleichen Klasse wie die Hyperkugel: Die
Radien der Hyperkugeln miissen reduziert werden (destruktive Operation
= bereits gelernte Muster werden falsch eingeordnet).

b) Die Eingabe liegt nicht in einer Hyperkugel. Man unterscheidet:

b1) Die Eingabe gehort zur gleichen Klasse wie die Hyperkugel: keine Aktion.
b2) Die Eingabe gehort nicht zur gleichen Klasse wie die Hyperkugel: Ernied-
rige Radius, um Durchschnittsbildung zu vermeiden.

2. Wiederhole 1 bis keine destruktive Operation mehr notwendig ist.

Aktivierungselement: Recherchieren Sie genauer die Arbeitsweise des
PNN und des RCE-Netzes bei Interesse. Veranschaulichen Sie sich die
Algorithmen.

Das RBF-DDA-Netz (DDA steht fiir ,Dynamic Decay Adjustment®) ver-
sucht die Vorteile des PNN und des RCE-Netzes zu kombinieren [BH95],
[Ber97], [BH98]. Das PNN verwendet im Gegensatz zum RCE-Netz iiber-
lappende Aktivierungsbereiche. Der Vorteil des RCE-Netzes ist die geringere
Anzahl an benétigten Neuronen im Vergleich zur Anzahl an Datentupeln.
Dies fiihrt zu einer guten Generalisierung unter Verwendung weniger Zentren.

6.1
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n Bingaben (x;k)=(x1,...,Xn;k), k = zZugehorige Klasse,
x aus der Menge DS der Datenséitze

zll'l Zame  Gewichte Zjj X
1. Neuronen-
interne Schicht
Parameter (Neuronen
werden beim
Training
eingefiigt)
W11 Wlml w' Wcmc k
Gewichte w;
¥
Z 2. Neuronen-
schicht
\ 4

m Ausgaben y = (y1,...,¥c)

Abbildung 6.3. Architektur des RBF-DDA-Netzes

6.2 Algorithmus 6.2 (RBF-DDA-Netz)
Parameter: RF ist die Aktivierungsfunktion mit Radius of des i-ten Proto-
typs p¥ der k-ten Klasse, siche Formel (37) im Anschluss an den Algorithmus.
Die Standardwahl der Schwellen 67 und 0~ ist 07 := 0.4 und 0~ := 0.2. Eine
andere Wahl kann das Lernverhalten beeinflussen.

Lernphase einer Epoche:
1. Gewichte zuriicksetzen:
for k=1toc
for i =1 to my
wl =0,
end
end

2. Muster durchgehen:
for r =1 to size(DS)
if RF(z,) > 01 fireinicl,...,my,
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3. Muster durch pf iiberdeckt (cover):

E.o_ .k )
wy = w41

4. Neues Neuron einfiigen (commit):

else
my = myg + 1;
E 10
Wy, = 1.0;
E oo .
Zmy = T
5. Radius adaptieren:
B [z ==k, 112
Oy, - ML 1< <my T Tno- 5

end

6. Konfliktneuronen verkleinern (shrink):

for | £k
for j =1 to my
_ 2
aé = min{aé7 —an;iu };
end
end
end

O

Im Schritt 3 verdndert [BH95] nur das Gewicht eines Neurons, auch wenn
die Bedingung auf mehrere Neuronen zutreffen kann. Es besteht aber nicht
unbedingt ein Unterschied beziiglich der Performanz des Netzes, falls man
das Gewicht all dieser Neuronen erhéht. Es wird noch die Anwendungsphase
des Netzes beschrieben.

Ausfithrungsphase (symmetrische Radien):

. I |l =23
1. Schicht: R} (x):=exp ( CE )7 (37)
mp
2. Schicht: gy (z) == yr(RE(2)):=)  w} Ri(x) (38)
i=1

und normalisierte Klassenwahrscheinlichkeit:

Yk

Plklz) = ——7 .
(kl) TR S

(39)
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Interessant ist die Eigenschaft der Konvergenz des RBF-DDA-Lernverfahrens
auf den Trainingsdaten, insofern man voraussetzt, dass keine identischen Trai-
ningsvektoren mit unterschiedlicher Klassenzugehorigkeit existieren [Ber97,
S. 37-38]. Diese Voraussetzung ist allerdings in der Praxis nicht unbedingt
erfillt.

Ein Abwandlung des RBF-DDA-Lernens wird in [Pae04b] vorgeschlagen.
Nach jeder Epoche wird iiberpriift, ob jeweils mehr als ein Testsample von
den Neuronen iiberdeckt wird. Ist das der Fall, so werden die als temporar
gekennzeichneten Neuronen zu dauerhaften Neuronen. Deshalb heift die Va-
riante auch RBF-DDA-T (,,T“ = temporér). Ist das nicht der Fall, so werden
die temporér eingefiigten Neuronen wieder entfernt und auch die dazugehori-
gen Trainingssamples. Das resultierende RBF-DDA-T-Netzwerk benétigt je
nach Datensatz ca. 50% weniger Neuronen bei gleichbleibender Klassifikati-
onsgiite. Weitere Varianten, die wir nur kurz ansprechen werden, sind z.B.
das iiberwacht wachsende neuronale Gas oder Basisfunktionen-Netze mit el-
lipsoiden Basisfunktionen.

6.5 Sechste Variante — Uberwachtes Wachsendes
Neuronales Gas

Das iiberwacht wachsende neuronale Gas (engl.: Supervised Growing Neural
Gas, SGNG) [Fri94] beruht auf dem (uniiberwachten) wachsenden neuronalen
Gas (GNG), das wir im Abschnitt 9.5 tiber Kohonen-Netze kennenlernen
werden. Im Unterschied werden in der {iberwachten Variante RBF-Neuronen
verwendet und es wird fehlerbasiert gelernt.

Aktivierungselement: Bei Interesse finden Sie in [Fri98] eine hiibsche
Nebeneinanderstellung der verschiedenen Lernverfahren Kohonen-Lernen,
NG, GNG, SGNG sowie der (wachsenden) Zellstrukturen (GCS). Wie
gesagt, dazu aber auch mehr im Abschnitt iiber Kohonen-Karten.

An dieser Stelle sei noch darauf hingewiesen, dass das GNG im Gegensatz
zum Neuronalen Gas (NG) keine feste Anzahl von Neuronen verwendet, son-
dern eine wachsende.
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6.6 Siebte Variante — Elliptische Basisfunktionen

In [Ber97, S. 82-89] werden anstelle von radialsymmetrischen Aktivierungs-
funktionen elliptische Basisfunktionen verwendet. Die Aktivierung ergibt sich
zu

1 1 S
)= ———exp—=(z—2)" Y (z—2) . 40
f(z) Ty P 5@ —2) (z —2) (40)
mit z als Zentrum und > als Kovarianzmatrix. Die Aktivierung ist ein Pro-
dukt verschiedener eindimensionaler Normalverteilungen. Das hat den Vorteil
einer geringfligig kleineren Anzahl von Neuronen, aber den Nachteil eines ho-
hen Berechnungsaufwands im Training.

Eine Verwendung von elliptischen Basisfunktionen macht nur in speziellen
Anwendungen Sinn, ndmlich wenn die Daten zu den Ellipsoiden ,passen®
und Hyperkugeln weniger geeignet sind.

6.7 Anwendungen - SVM

Die Diversitit der vorgestellten Varianten zeigt, dass die Auswahl eines geeig-
neten Netzes fiir ein Problem durchaus schwierig sein kann und z.Z. eher ex-
perimentell denn exakt moglich ist. Weitere Varianten findet man in [HJ01a],
[HJO1b]. Es folgt eine kleine Auswahl von Anwendungen (auferhalb der Bio-
informatik) von RBF-Netzen. Anwendungen in der Bioinformatik werden im
Kap. 8 dargestellt.

— In [PB99] wird mit RBF-Netzen (elliptischen Basisfunktionen) das Gum-
miprofil in der Reifenherstellung untersucht.

— In [Bla98, Kap. 5] werden RBF-Netze zur Patientenvorhersage im Ver-
gleich zum medizinischen Score SAPS II verwendet (beide mit Ergebnissen
dhnlicher Giite).

= In [SM96], [THV94] und [CB94] werden RBF-Netze zur Systemidentifika-
tion nichtlinearer Systeme verwendet.

= In [JSYY02] werden gewohnliche Differentialgleichungen mit RBF-Netzen
gelst.

= In [Pae02d] wird eine Methode vorgeschlagen, die basierend auf Projek-
tionen der RBF-Radien, eine Merkmalswahl durchfiihren kann.

= In [NVS99] werden RBF-Netze fiir Navigationsaufgaben eingesetzt.

= In [KK02] werden RBF-Netze fiir kryptographische Aufgaben verwendet.

6.6

6.7
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Zum Abschluss des Kapitels sei angemerkt, dass sich sowohl Backpropaga-
tion-Netzwerke als auch RBF-Netzwerke als Spezialfall der sog. Support-
Vektor-Maschinen erweisen (Abk.: SVM), die an Bedeutung gewonnen
haben, da sie sehr gute Generalisierungseigenschaften besitzen. Allerdings
spielen sie eine untergeordnete Rolle bei der Regelgenerierung. Es sei z.B.
auf [Hay99, Kap. 6] oder [Sch97] verwiesen. An dieser Stelle soll nur die
Grundidee wiedergegeben werden.

Die Datenpunkte z; kann man evtl. nicht gut im zugrunde liegenden Raum
in verschiedene Klagsen auftrennen. Die Idee ist eine nichtlineare Transfor-
mation ¢ dieser Datenpunkte in einen Transformationsraum zu ¢(z), so dass
die transformierten Punkte besser trennbar sind. Solch eine Transformati-
on kann durch eine RBF gegeben sein. In diesem Zusammenhang bezeich-
net man K(z,7;) = ¢ (2)p(z;) als Kern, z.B. ist bei den RBF-Netzen
K (z, ;) = exp(—52z ||z —2;||). Die Kerne sind also in der versteckten Schicht
zu finden. Die Zentrumsvektoren sind dann die Support-Vektoren. Bei der
SVM wird dann ein Optimierungsproblem gelést, dass optimale Hyperflichen
im Transformationsraum (im Sinne von Abstinden der Support-Vektoren zu
den Hyperflichen) findet.

Anwendungen der SVM in der Bioinformatik sind beispielsweise:

— Sekundérstrukturvorhersage [HS01],

— Bestimmung der Strukturklassen von Proteinen [CLXC02],

= Vorhersage der Bindungsstirke von Peptiden der Linge neun an Klasse-
I-MHC-Molekiilen im Rahmen der Immunologie [RKSK04],

= Chemieinformatik: Klassifikation Drug/Non-Drug [BFSS03].

In diesem Kapitel haben wir eine Reihe von Ideen prasentiert, die die RBF-
Netze betreffen, also von neuronalen Netzen mit radialen Basisfunktionen als
Aktivierungsfunktionen. Vorgestellt wurden mathematische und algorithmi-
sche Ideen wie die des RBF-PG-Netzes und des RBF-MD-Netzes. Die Netz-
topologie des PNN und das RCE-Lernen fiihrten zum RBF-DDA-Netz. Es
existieren zahlreiche Varianten, die die Adaption der Netzparameter betref-
fen. Durch die Verwendung der radialen Basisfunktion als Kern wird das
RBF-Netz ein Spezialfall der SVM. RBF-Netze wie SVM werden fiir viele
Problemstellungen zur Klassifikation innerhalb und aufserhalb der Bioinfor-
matik eingesetzt.
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Abbildung 7.1. Regelgenerierung: Quadrat aus einem Kreis; Rechteck aus einer Ellipse

7 Regelgenerierung aus RBF-Netzen

Angenommen, man hat ein fertig trainiertes bzw. berechnetes RBF-Netz vor-
liegen. Wir fragen uns, ob wir die Struktur des Netzes, d.h. die Zuordnung
der Eingabe zur Ausgabe, durch Regeln beschreiben kénnen. Im Einzelnen
soll das kurze Kapitel zu folgenden beiden Zielen fiihren, die spiter im Rah-
men der Fuzzy-Logik erweitert werden.

Lehrziele:

— Die Probleme einer naiven Regelgenerierung aus RBF-Netzen kennen,

— die Idee des RecBF-DDA-Netzes kennen und wissen was eine Intervall-
Regel ist.

7.1 Naive Idee der Regelgenerierung

Ein Kreis mit dem Radius r entspricht einer Regel, wenn man den Kreis durch
ein Quadrat ersetzt. Analog konnte man eine Ellipse durch ein Rechteck er-
setzen, vgl. die Abb. 7.1. Bei solch einer Vorgehensweise treten allerdings
Probleme auf.

= Die Zuordnung eines Kreises zu einem Quadrat bzw. einer Ellipse zu einem
Rechteck ist nicht eindeutig.

— Kreise kénnen keine rechteckigen Regeln reprisentieren.

= Nicht-achsenparallele Ellipsen lassen zu viel Platz fiir eine Interpretation.

= Die Regelanzahl ist gleich der Anzahl der Neuronen, was bei einer hohen
Anzahl von Neuronen nicht sinnvoll erscheint.

= Die Netze sind zum Lernen der Klassifikations- bzw. Approximations-
aufgabe vorgesehen, nicht speziell zur Regelgenerierung (Problem der A-
posteriori Regelgenerierung).

7.1
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Aufgrund dieser Probleme werden wir im n#chsten Abschnitt eine Losung
vorstellen, die statt RBF-Funktionen rechteckige Basisfunktionen verwendet.

7.2 RecBF-DDA-Netz

In [BH95] werden statt Kreise als Basisfigur Rechtecke (Hyperquader in ho-
heren Dimensionen) gewéhlt. Unendliche Ausdehnungen werden dabei in den
Dimensionen zugelassen. Nun benétigt man noch ein entsprechendes Lern-
verfahren, dass sowohl die Klassifikation als auch die Regelgenerierung unter-
stlitzt. Diese Losung wird beim RecBF-DDA (Rec = Abk. fiir ,,Rectangu-
lar“) vorgeschlagen. Strenggenommen haben Rechtecke keine Radien, sondern
Ausdehnungen in die einzelnen Dimensionen; in Analogie zu den RBF-DDA
Netzen werden wir aber weiterhin von Radien sprechen.

Algorithmus 7.1 (RecBF-DDA-Netz)

Parameter:

Fiir alle Dimensionen d bendtigt man zusatzlich zu den RBF-DDA-Parame-
tern einen Parameter og min, der zu ,,schmale” Regeln vermeiden hilft, d.h.
der 0,1 =1,...,n, nach unten begrenzt; er kann als Standard (bei normali-
sierten Daten in [0, 1]) auf 0.1 gesetzt werden. - K°° sei die Menge derjenigen
Radien, die unendlich werden diirfen; K/ sei die Menge der endlichen Radien.
I steht fir finite. Im Laufe des Verfahrens kénnen als unendlich definierte
Radien von K in die Menge K/ durch die shrink-Operation wechseln.

Eine Erweiterung stellt die Verwendung zweier Radiensiitze of . und o}
mit of , und of  pro Prototyp pj anstelle des einen Radiensatzes of dar.
Man erhélt dann asymmetrische Rechtecke, die zu einer Verbesserung der
Regelgenerierung fiithren, siehe [BH95].

Lernphase:

Der Lernalgorithmus unterscheidet sich im shrink-Mechanismus. Es wird die-
jenige Dimension zur Verkleinerung des Radius ausgewihlt, die das grofite
Volumen des verbleibenden Rechtecks erhilt. Dabei ist eine Fallunterschei-
dung zwischen den Radien aus K> und K/ nétig (bevorzugt K/ schrump-
fen).
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Wir beschreiben die Ausfithrungsphase fiir symmetrische Radien, wobei d ei-
ne von n Dimensionen des Datenraums sei.

1. Schicht:

Rf(x):zlgggnA(xd7z§7i7a§7i)7 k=1,...,¢c,i=1,...,my, (41)

1 slwa= Z§z| % Ug,i

B koy._
A(za,24,,04;)=
0 , sonst

2. Schicht: gewichtete Summe (38) analog zum RBF-DDA-Netz.

Fiir die i-te Regel erhalten wir durch die Regelgenerierung aus den Recht-
ecken:

i-te Regel if V 1 <d <n gy € (251 — aiw zfii - asi) then Klasse k

Diese Form von Regeln gilt fiir endliche Gebiete; erlaubt man unendliche Ra-
dien, so kann man die fiir die Regel wichtigen Dimensionen selektieren. Eine
unwichtige Dimension d ist eine mit der Regel: if ... and 24 € (—o0,00) and
... then Klasse c.

Definition 7.2 Wir bezeichnen eine Regel der Form
ifvi1<d<nzge(zh,—ok, 2k +0k.) then Klasse k

als Intervall-Regel. Eine Intervall-Regel besteht also aus Bedingungen an
die Variablen in den einzelnen Dimensionen innerhalb eines endlichen, halb-
offenen oder unendlichen Intervalls zu liegen.

O

Die Verwendung einer naiven Idee zur Regelgenerierung fiithrte zu einer Reihe
von Problemen, so dass das RecBF-DDA-Netz mit rechteckigen Basisfunktio-
nen in der Literatur vorgeschlagen wurde. Das Problem einer Zuordnung der
Intervall-Regeln zu sprachlichen Regeln, d.h. Verwendung von Termen wie
,hoch“ oder , mittel bleibt aber bestehen. Spiter werden wir sehen, dass ,,in-
telligentere’ Losungen durch Newro-Fuzzy-Systeme gegeben sind. Wenn uns
die Begriffe der Fuzzy-Theorie geldufig sind, werden wir u.a. sehen wie die
RBF-Netze mit der Fuzzy-Theorie kombiniert werden kénnen.

7.2



Kapitel 8 8
RBF-Netze in der Bioinformatik [



|

8.1
8.2
8.3
8.4
8.5
8.6

RBF-Netze in der Bioinformatik

Klassifikation von Genomsignaturen.......................... 91
Proteinklassifikation ... 92
Klassifikation von Phytoplanktonarten....................... 92
Vorhersage des Siede- und Flammpunkts ................... 93
Vorhersage der Retention einer Fliissig-Chromatographie 93
Bio-Basisfunktionen ... 94



8 RBF-Netze in der Bioinformatik

Wir stellen fiinf Anwendungen aus den Bereichen Bioinformatik und Chemie-
informatik vor. AnschlieRend wird eine RBF-Netz-Variante vorgestellt, die
Bio-Basisfunktionen verwendet.

Lehrziele:

— Die Verwendung von neuronalen Netzen zur Klassifikation von Genomsi-
gnaturen anhand der Motive kennenlernen,

— die Moglichkeit der Verwendung neuronaler Netze zur Proteinklassifikati-
on kennen,

— weitere Anwendungen neuronaler Netze kennenlernen wie die Klassifikati-
on von Phytoplanktonarten, die Vorhersage des Siede- und Flammpunkts
von organischen Stoffen und die Vorhersage der Retention einer Fliissig-
Chromatographie,

— die Verwendung von Bio-Basisfunktionen kennen.

8.1 Klassifikation von Genomsignaturen

Betrachten wir die Nukleotide A, C, G, T. Ein Metiv ist eine Subsequenz,
z.B. ist CAT ein Motiv der Linge 3 der Sequenz GCATAGCA. In [CBO02]
wahlt man eine Fensterlinge von 100, um aus solch einer Sequenz Zeichen-
ketten der Lange 100 zu bilden. Dabei wird das Fenster jeweils um ein Zeichen
nach rechts geschoben. Die Motivlinge sei als 3 vorgegeben. Eine Genomsi-
gnatur oder Profil seien alle Motive zusammen mit ihren Haufigkeiten.

Fiir die Eingabe eines RBF-Netzes wird in [CB02] die Genomsignatur ge-
withlt. Als Ausgabe sind Genomklassen vorgegeben. Bei ,,(1,0)¢ gehort die Si-
gnatur zu der Genomklasse Aeropyrum perniz, bei ,(0,1)* zu der Genomklas-
se Mesorhizobinum loti. Jeweils 2000 Signaturen von beiden Klassen werden
verwendet, jeweils 1000 zum Trainieren. Backpropagation mit 7 versteckten
Neuronen lieferte 97.48% korrekte Vorhersagen. Ausprobiert wurden 1 bis 9
versteckte Neuronen. Die Zentren eines RBF-Netzes wurden zufillig mit aus-
gewdhlten Trainingsdaten initialisiert und mit k-means adjustiert. Mit 200
Zentren erreichte man 93.99% korrekte Vorhersagen. Ausprobiert wurden 200,
500 und 1000 Neuronen. Gelernt wurde mit einem Update der Zentrumsvek-
toren.

8.1
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Ein SOM-Training, vgl. Kap. 9, mit einer 4x4-Karte brachte mit einer Klas-
sifikation durch die Hohe der Aktivierung 96.45% korrekte Klassifikationen.
Ausprobiert wurden n x n-Karten, n = 3,...,10. Erstaunlicherweise ist in
[CB02] das RBF sogar schlechter als die uniiberwacht trainierte SOM. Mogli-
cherweise kann dies an der starren Anzahl der Zentren des RBF-Netzes liegen.
Man hat z.B. nicht 100, 200, 300, ..., 900, 1000 Zentren getestet. Wir ha-
ben im Abschnitt 6.4 aber bereits ein RBF-Lernen kennengelernt, bei dem
dynamisch Neuronen eingefiigt (und auch ausgefiigt) werden.

8.2 Proteinklassifikation

Bei der Proteinklassifikation nach [WLDHO02] handelt es sich um eine &hnli-
che Anwendung wie die vorhergehende. Ublicherweise geht man davon aus,
dass zwei Proteine zur gleichen Superklasse gehéren, wenn man eine hohe
Homologie bei einem Sequenzalignment erhilt.

In [WLDHO02] werden 10 Superklassen betrachtet, z.B. Cytochrome c, ¢6, b,
b5, Globin, u.a. Als Eingabe werden die Haufigkeiten der (max. 400) Kom-
binationen von 2 Aminosduren betrachtet. Die 20 Aminosidurecodes wur-
den vorher in 6 Codes umkodiert. Die Eingabe x wird normalisiert durch
Znorm = /(L —n+ 1) mit L Linge der Sequenz und n Linge der Kombina-
tionen, hier n = 2.

Ein Backpropagation-Netz mit 56-15-10-Architektur und ein RBF-Netz mit
71 Zentren (56 Eingaben, 10 Ausgaben) liefern etwa gleiche Ergebnisse. Trai-
niert wurde mit urspriinglich 949 Proteinsequenzen, getestet mit weiteren
533. Als Erweiterung wird eine Kombination zweier RBF-Netze zum Trai-
ning vorgeschlagen.

8.3 Klassifikation von Phytoplanktonarten

In der Arbeit [WBMJ99] steht als Eingabe ein 11-dimensionaler Datenvektor
aus jeder Messung an Phytoplankton bereit. Diese Eigenschaften sind zyto-
metrische Eigenschaften wie Diffraktion (Beugung), Lichtstreuung, Floures-
zenz-Parameter.

34 Arten Phytoplankton werden als Ausgabe betrachtet. Je 400 Messungen
wurden pro Art fiir Training und Test vorgenommen, also insgesamt 400 mal
34 mal 2 Messungen. 68 (2 mal 34) RBF-Neuronen wurden in der versteck-
ten Schicht verwendet. Ausprobiert wurden 1 bis 4 Knoten pro Klasse. Man
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erreichte 91.5% korrekte Resultate. Zusétzlich wurde die Relevanz der Einga-
bedimensionen iiberpriift. Die 4 Diffraktionsparameter waren nicht so wichtig
wie die anderen 7 Parameter. War eine Ausgabe zu einer Eingabe niedriger
als eine festgelegte Schwelle, so wurde die Eingabe als eine dem Netz unbe-
kannte Art eingestuft.

8.4 Vorhersage des Siede- und Flammpunkts

In der Anwendung [TSMH99] wird der Siede- und Flammpunkt von organi-
schen Stoffen vorhergesagt. Es werden 26 Eingaben verwendet, die Hiufigkeit
25 funktionaler Gruppen und der molekulare Konnektivititsindex 1,. Z.B.
hat C;H4ClF5 die funktionalen Gruppen Cl (1), F (3), Caromatisch (6), NHg
(0), usw. Zwei Ausgeneuronen sind fiir den Siede- und Flammpunkt vorge-
sehen. Je ein Drittel der 400 Stoffe wurde zum Trainieren, Validieren und
Testen verwendet. Man erreicht eine Vorhersagegenauigkeit im Rahmen von
+10%.

8.5 Vorhersage der Retention einer
Fliissig-Chromatographie

In [XLZ102] wird die Retention (Riickhalt) einer Fliissig-Chromatographie
(engl.: retention of liquid chromatographic) vorhergesagt. Betrachten wir da-
zu folgende Verbindung: X—CgHy;—CH=N—-CgH4—Y mit den zwei Substi-
tuenten X und Y. Verschiedene Substituenten liefern 70 Verbindungen; 52
wurden zum Trainieren vorgesehen, 18 zum Testen eines RBF-Netzes.

Anhand quantenchemischer Parameter (Dipolmoment, Energien der hoch-
sten besetzten und niedrigsten unbesetzten Molekiilorbitale, Ladung des ne-
gativsten Atoms, Summe der absoluten Ladungsrate aller Atome in zwei vor-
gegebenen funktionellen Gruppen, totale Energie des Molekiils) und einer
4-dimensionalen Codierung der Position der Substituenten soll die Retention
vorhergesagt werden.

Es wurde ein RBF-Training verwendet, bei dem fiir alle Trainingsmuster ein
Neuron in der versteckten Schicht vorgesehen ist, &hnlich zum PNN. Die Ein-
gaben wurden Mittelwert- und Varianz-normiert. Die Architektur ist also ein
11-52-1-Netz. Mit einem festen Zentren-Radius von 0.38 erzielte man im Mit-
tel 1.56% Abweichung der Retention vom korrekten Wert.

8.4

8.5
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Zusammenfassend kann man festhalten, dass bei konkreten Anwendungen Pa-
rameter (z.B. Radien der Zentren, Anzahl der Neuronen) ausprobiert werden
und Details (z.B. Normierung, Lernalgorithmus) angepasst werden miissen.
Kommen wir nun zu den Bio-Basisfunktionen.

8.6 Bio-Basisfunktionen

Im Folgenden wird ein Ansatz wiedergegeben, der anstelle von RBF Bio-
Basisfunktionen (Abk.: BBF) verwendet [THYDO03]. Die Aufgabe ist die
Charakterisierung der Aktivitit proteolytischer Spaltungsstellen (engl.: clea-
vage sites) von Sequenzen. Hohere Organismen verwenden Proteasen bei-
spielsweise zur Verdauung oder zur Spaltung von Signalpeptiden. Es wird
ein Vorgehen vorgeschlagen, dass ohne Kodierung wie BIN20 auskommt.

In einem RBF-Netz werden die RBF-Neuronen in der versteckten Schicht
durch BBF-Neuronen erstezt. Dabei versteht man unter Biobasen Proteinse-
quenzen aus einer gegebenen Datenmenge. Wihrend in den RBF-Neuronen
ein Euklidischer Abstand berechnet wird, greift man bei den BBF-Neuronen
auf Abstands-Matrizen zuriick, z.B. auf die Dayhoff 'sche Abstandsmatriz
[DSO78]. Eine hohe Ahnlichkeit soll zu einer hohen Aktivitit fiihren. Als
Beispiel sei der (biologische) Dayhoff-Abstand genannt, z.B. von M zu A ist
der Abstand 0.0, von Z zu E 1.1 und von G zu F -0.6.

Sei D die Anzahl der Stellen der Eingabesequenz, die Einfiigesignale akzeptie-
ren. D ist gleichzeitig die Anzahl der Eingabedimensionen des BBF-Netzes.
Sei C' die Menge der Aminosduren mit der Machtigkeit 20. Die Eingaben x,,
sind aus dem Raum C x ... x C = CP mit D Stellen. Sei s die Ahnlichkeit,
b,, die maximal mogliche Ahnlichkeit zu  und « eine Konstante. Dann wird
die Aktivierungsfunktion f definiert durch:

s(x,2y) — bn) (43)

flay) =exp (a ™

Berechnet werden die Gewichte durch die Pseudo-Inversen-Technik (Dritte
Variante im Kap. 6). Fir die Klassenausgabe wird ein Schwellwert fiir die
Aktivierung des Ausgabeneurons verwendet. Berechnet wurden Mittelwerte
und Standardabweichungen von 20 Modellen mit verschiedenen Trainingsda-
ten.

Angewendet wurde die BBF-Methode auf 413 Tetrapeptid-Sequenzen, u.a.
mit den Klassen ,,cleaved* und ,uncleaved*. Die Vorhersage war zu 98.3%
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korrekt. Bei einer Anwendung auf 362 HIV-Protease-Sequenzen (114 mit po-
sitiven Spaltungsstellen und 248 negativen) erreichte man 93.4% korrekte
Vorhersagen.

Der Typ der RBF-Netze lisst sich vielfaltig anwenden. Anwendungsbeispiele
waren neben anderen die Klassifikation von Genomsignaturen oder von Pro-
teinen. Wie wir gesehen haben, kann es sinnvoll sein, verschiedene Typen
neuronaler Netze zu einer Problemstellung auszuprobieren, da nicht alle Net-
ze die gleiche Performanz erreichen miissen. Ein interessanter Aspekt ist die
Variante der Bio-Basisfunktionen, bei denen direkt der Abstand der Amino-
sduren in die Berechnung der Aktivierung einfliefst.
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0 Kohonen-Netze und Varianten

In diesem Kapitel werden die uniiberwacht lernenden Selbstorganisierenden
Karten inklusive einiger Varianten vorgestellt. Zur Visualisierung wird die
U-Matrixz-Methode prisentiert.

Lehrziele:

— Die Bestandteile einer selbstorganisierenden Karte wie beipielsweise die
Nachbarschaftsfunktion angeben kénnen,

— das Schema einer SOM skizzieren kénnen,

— einige typische Anwendungen nennen kénnen,

— die Idee der Lernenden Vektorquantisierung kennen und von der SOM
unterscheiden koénnen,

— die U-Matrix-Methode zur Visualisierung der SOM kennen,

— die Idee der Wachsenden Zellstrukturen kennen,

— wissen, wie das Neuronale Gas funktioniert,

— die Problematik nicht-stationdrer Daten kennen.

9.1 Selbstorganisierende Karten

Selbstorganisierende Karten (engl.: self-organizing maps, Abk.: SOM,
auch: Kohonen-Karten) sind im Wesentlichen durch Kohonen [Koh82] be-
kannt geworden. Es existieren zahlreiche Varianten dieses uniiberwachten
Lernverfahrens, das auf einer Nachbarschafts-erhaltenden Karte basiert, die
sich im Datenraum entfaltet [Koh97]. Die Knoten der Karte reprisentieren
nach Beendigung (Konvergenz) des Lernverfahrens den Datenraum. Einen
Uberblick iiber Kohonen-Netze geben auch [Hay99, Kap. 9], [Bra95, S. 140-
169] und [Zel94, Kap. 15]. Ahnlich zur SOM funktioniert die Lernende Vek-
torquantisierung (Abk.: LVQ), die aber keine Nachbarschaften verwendet,
siehe [Zel94, Kap. 14] oder [Koh97, Kap. 6].

Die SOM-Lernregel wird nach [Koh97, S. 86-88] wiedergegeben: Der Einga-
beraum 7 sei eine Teilmenge von R™. Jedem Knoten (Neuron) i aus einem
Ausgaberaum O sei ein Referenzvektor w; = (w1, ... ,w;,) zugeordnet,
siche die Abb. 9.1. Die Knoten sind in einer Topologie, z.B. einer recht-
eckigen, angeordnet. z(t) sei der Eingabevektor zum Zeitpunkt ¢. Sei I der
Gewinner-Knoten, d.h. [ := index(min;{||=(t) — w;(¢)||})-

9.1
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oo Eingaberaum I @
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O

Abbildung9.1. Das Schema einer SOM

Die Nachbarschaftsfunktion N(I,4;t) sei z.B. durch eine Gaufsche Funk-
tion N (I, 4t) == n(t) exp (

_ lpr—ns||

202 (t)

) gegeben (1 Lernrate, n; und n; Orts-

vektoren aus O der Knoten [ bzw. i, oft aus R? gewiihlt). Die Gewichte w;(t)
zum Zeitpunkt ¢ = 0 seien zufillig gew&hlt. Die Lernregel lautet dann

wit + 1) = w;(t) + N(I, i) (al(t) — w;(t)) .

Einige Varianten und Anwendungen der SOM sind:

= In [Koh97, Kap. 5] wird u.a. ein iiberwachtes Lernverfahren mit SOM
vorgestellt sowie ASSOM (Abk. fiir: Adaptive Subspace SOM) zur Seg-
mentierung von Bildern.

= Web-SOM [KKL"00] zur Erlernung von Clusterstrukturen in Textdoku-

menten.

= Wachsende Kohonen-Netze (Growing Grid) werden in [Fri98, Abschnitt

9.3] vorgestellt.

= In [Rit93] wird die Parametrized Self-Organizing Map eingefiihrt. Trotz
weniger verwendeter Knoten soll mit Hilfe einer Interpolation eine még-

lichst stetige Ausgabe erreicht werden.

= [Bau96| beschreibt, wie der sog. magnification factor (dt.: Vergroferungs-
faktor) p kontrolliert werden kann. Damit erreicht man im Falle o = 1 die
Adaption der SOM-Knoten an die Dichte der zugrundeliegenden Daten,

allerdings mit deutlich erhohtem Laufzeitverhalten.

= [HV02] modifiziert die Metrik fiir einzelne Dimensionen adaptiv, so dass

relevante Dimensionen stérker beriicksichtigt werden.

(44)
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In [Gui98], [GU99] wird ein SOM-Ansatz vorgestellt, der die Struktur
multivariater Zeitreihen medizinischer Daten erlernt.

[VWGO0] gibt einen aktuellen Uberblick iiber einige Anwendungen der
SOM in der Medizin, insbesondere zur Dimensionsreduktion.
Anwendungen von SOM fiir Probleme aus der Bioinformatik (Clusterung
von Merkmalen von Aminosduren) findet man in [WMOO, Abschnitt 4.2].

Aktivierungselement: Implementieren Sie die Lernregel der SOM anhand
einer (3 x 3)-Karte im Einheitsquadrat [0, 1] x [0, 1]. Verteilen Sie zur
Initialisierung die Daten und die Gewichtsvektoren zuféllig innerhalb eines
von Ihnen festzulegenden Bereich des R?. Visualisieren Sie die Punkte nach
jedem Lernschritt.

9.2 Lernende Vektorquantisierung

Die lernende Vektorquantisierung (engl.: learning vector quantization, Abk.:
LVQ) von Kohonen wird der Vollstindigkeit halber erwdhnt. Das Lernverfah-
ren LVQ funktioniert dhnlich wie das Kohonen-Lernen. Bei der LVQ werden
allerdings Klasseninformationen benétigt, die zum Lernen der Gewichte zwi-
schen Eingabe- und LVQ-Schicht verwendet werden; es gibt keine Nachbar-
schaftsfunktion. Sei g der Index des Gewinnerneurons und z eine Eingabe.
Dann werden die Gewichte wy zum Zeitpunkt ¢ + 1 definiert als

wi(t + 1) = we(t) £ a(t)(@(t) — wi(?)) . (45)

Das Vorzeichen ,,4+ wird verwendet, falls die Klasse der Eingabe mit der des
Gewinnerneurons iibereinstimmt, ansonsten wird das Vorzeichen ,,— verwen-
det. Die tibrigen Gewichte bleiben unveridndert.

9.3 U-Matrix-Methode

Die U-Matriz-Methode [US90] wurde als Visualisierung von Kohonen-Netzen
eingefithrt. Das ,,U“ steht dabei fiir unified distance. Grofere Abstinde der
Kohonen-Knoten flihren zu grokeren Matrixeintrigen, die als Clustergren-
zen visualisiert werden konnen, je nach Hohe in verschiedenen Farben. Zur
Einfithrung der U-Matrix werden die Schreibweisen aus dem letzten Kapitel

9.2

9.3
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beibehalten mit dem Zusatz, dass die Knoten n; € R? in einem Gitter im
Ausgaberaum mit zugehdrigen Gewichten w;; angeordnet sind und d eine
Metrik (Abstandsmaf) im Eingaberaum bezeichnet.

Die folgende Definition der U-Matriz geht von einer ausgelernten zweidimen-
sionalen (n x n)-Kohonen-Karte IC mit quadratischem Gitter aus.

9.1

Definition 9.1 (U-Matrix)
a) Die U-Matrix [US90], [Ult91, Abschnitt 7.3] wird mit Hilfe folgender Ab-
stande (7,7 € N,,) definiert:

dz(z7 j):d(wlj7 wi+1,j) b (46)

dy (i, J):=d(wij, wij41) (47)

dey(i, §)=d(wig, wit1411) (48)

dye(i, ) =d(w; j11,wip15) (49)
| o o

dz(Z7J)3:§(dzy(Z7J)eryz(%])) und (50)

dy(4,7):=0 . (51)

b) Die U-Matrix U € R~ Dx(27-1) jgt gegeben durch:
4 1). . dy(1,5)do(1,5). .. dy(1,m) do(1,n)

dy(n,1).. . dy(n, j)de(n, 7). .. du(n,n)d,(n,n)
d.(n,1)...dy(n, 5)d.(n, j)...dy(n,n)d;(n,n)
Zu beachten ist, dass fiir eine (n x n)-Karte eine ((2n — 1) x (2n — 1))-Matrix
entsteht.

O

Anschliefiend werden die Eingabedaten durch K abgebildet und zusammen
mit dem Ergebnis der U-Matrix und dem Kohonen-Gitter visuell dargestellt.
Dabei werden ,, Tdler” in der visuellen Darstellung als Cluster angesehen,
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Abbildung 9.2. U-Matrix zweier
getrennt liegender dreidimensionaler
Normalverteilungen. In der Mitte hell,
oben und unten dunkel. Erstellt mit
»SOM Toolbox Version 1.0 beta*

(www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/)

die durch ,Mauern® getrennt sind. Dabei treten einige Probleme auf, wie
z.B. unterschiedliche relative Hohen oder unterbrochene Mauern, die eine
Interpretation der Cluster erschweren (siehe [UH91, Abschnitt 4.3]). Die U-
Matrix-Methode kann man auch im Sinne einer Multidimensionalen Skalie-
rung (Abk.: MDS) sehen, da multivariate Daten auf eine zweidimensionale
Karte abgebildet werden. Zwei Anwendungen sind die Clusterung von Blut-
messwerten [Ult91, Abschnitt 4.4] und die Lawinenprognose [Sch95].

Weitere Visualisierungsmethoden von SOM werden in [Ves99] beschrieben
und veranschaulicht. In der Abb. 9.2 ist als Beispiel die U-Matrix zweier
getrennt liegender dreidimensionaler Normalverteilungen wiedergegeben. Im
Sinne einer Clusteranalyse kann man die ,,vertikale Mauer” als Clustergrenze
interpretieren, so dass in der Abb. 9.2 zwei getrennt liegende Cluster auf der
zweidimensionalen Ebene zu sehen sind.

9.4 Wachsende Zellstrukturen

In [Fri92], [Fri98] werden die Growing Cell Structures (Abk.: GCS; Wach-
sende Zellstrukturen) betrachtet. Es handelt sich um eine Erweiterung der
Kohonen-Netze dahingehend, dass Knoten und Kanten eingefiigt werden kon-
nen, die Netzstruktur also variabel ist, aber die Netzdimensionalitét fest
bleibt. Dabei werden Triangulierungen des Datenraumes vorgenommen, die
allerdings entarten koénnen. Die GCS sind beziiglich ihrer Netztopologie fle-
zibler als Kohonen-Karten durch das Einfiigen von Knoten. [CZ00a] présen-
tiert einen Zusatz fiir das Einfiigen von Knoten auflerhalb des triangulierten
Knotennetzes.

9.4
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9.5 (Wachsende) Neuronale Gase

Ahnlich wie ein Kohonen-Netz, nur ohne feste Netztopologie, funktioniert das
Neuronale Gas (Abk.: NG) [Mar92]. Die Knoten breiten sich erst aus, an-
schlieffend kénnen Nachbarschaften ausgebildet werden. Als Ergdnzung zum
NG werden im Growing Neural Gas (Abk.: GNG) Knoten eingefiigt (und
entfernt). Dabei werden die Nachbarschaften wihrend des Lernvorgangs ge-
bildet. Der Lernvorgang von NG und GNG wird in [Fri98, Kap. 8] anschaulich
verglichen. Eine iiberwacht arbeitende Variante des GNG ist das Supervised
GNG (Abk.: SGNG, [Fri%4], [Fri98, Abschnitt 13.2]), bei dem der Knoten-
Kanten-Struktur RBF-Knoten aufgesetzt werden und der Ausgabefehler zum
Trainieren des Netzes mit einer Delta-Lernregel benutzt wird. Wir geben
den Algorithmus zum Neuronalen Gas (NG) im Detail wieder (angelehnt an
[Fri98, S. 66-67]).

9.2

Algorithmus 9.2 (Neuronales Gas)
1a) Initialisiere eine Menge M von Knoten (=Neuronen) z; mit n Elementen:
M ={z1,...,2n}.

1b) Initialisiere die Referenzvektoren aller Knoten zufillig durch einen Zu-
fallswert aus einer (angeniherten) Verteilung V' der Daten: w; := random(V).

1c) Setze den diskreten Zeitparameter ¢ := 0.
2) Betrachte eine Eingabe = (d sei z.B. die euklidische Metrik):

3) Sortiere die Menge N = {d(z,w1),... ,d(z,w,)}. Selen 41, ... i, die In-
dices der w;, so dass IV aufsteigend sortiert ist.

4) Adaptiere die Referenzvektoren unter Verwendung der Nachbarschafts-
funktion A(t, k) = exp(%) und A1) = Agars (22242 ) Tax sowie aft) =

>\st art

t
o o, .
Ogtart (524e ) Tmax (mit Konstanten cigrary > Qende; Astart > Aende):

Aw;, = a(t)h(t, k)(z—wy,) , k=1,...,n . (53)

Durch die Parameter sinkt zum FEinen die Nachbarschaftsreichweite (h und
A) und zum Anderen die Adaptionsrate (o) weiter bezliglich der Sortierung
der eingeordneten Gewichte geméfs Schritt 3.

5) Inkrementiere ¢.
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6) Wenn ¢ < {yax (oder eine max. Anzahl von Epochen noch nicht erreicht
ist), gehe zu Schritt 2.

9.6 Nicht-stationdre Erweiterungen

Obige Verfahren funktionieren mit stationdren Daten (stationdre Zellstruk-
turen). Die Idee, bei nichi-stationdren Datenmengen ein GNG einzusetzen,
bei dem das Ausfiigen von Knoten mdoglich ist, wird in [Fri97] (GNG-U, Abk.
fiir: GNG with wtility criterion) oder auch in [Ham01] aufgegriffen. Dies kann
man als nichtstationdre Zellstrukturen bezeichnen.

Zu dieser Problematik existieren weitere Ansétze, z.B. die ART-Netze (Abk.
fiir: Adaptive Resonanztheorie) [Gro76]. Eine Weiterentwicklung ist eine Ver-
kniipfung mit der Fuzzy-Technologie [CGR91] zum Fuzzy-ART-Netz und in
[Kas93] zum Simplified Fuzzy-ART-Netz. Da sich z.B. Patientenkollektive
durch veréinderte Lebensbedingungen und Behandlungsmethoden im Laufe
der Jahre verindern kénnen, kann der Einsatz von nichtstationiren Zellstruk-
turen beispielsweise in einer diagnostischen Anwendung lohnen, die dauerhaft
eingesetzt werden soll. Eine Anwendung auf die Daten einer Genexpressi-
onsanalyse einer Fuzzy-ARTMAP-Variante ist in [Azu00] beschrieben. Dort
werden ,, DLBCL“-Patienten (Abk. fiir: diffuse large B-cell lymphoma) identi-
fiziert. Ein ARTMAP ist ein iiberwacht arbeitendes Verfahren, bei dem zwei
uniiberwacht arbeitende ART-Netze verschaltet werden.

Das Lernen einer selbstorganisierenden Karte ist mittlerweile zu einem Stan-
dardverfahren zur Datenreprisentation geworden. Ublicherweise wird eine
zweidimensionale Karte mit rechteckiger Topologie verwendet. Die U-Matrix-
Methode ist eine Moglichkeit eine gelernte Netzstruktur zu visualisieren. Ei-
nige Varianten sind die iiberwacht lernende Vektorquantisierung, die Wach-
senden Zellstrukturen und das Neuronale Gas.

9.6
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10 Regelgenerierung mit
Kohonen-Netzen

Kohonen-Karten in n Dimensionen passen sich uniiberwacht einem m > n
dimensionalen Datenraum an. Hat man die Dimension der Kohonen-Karte
geeignet gewihlt und eine geeignete Anzahl von Knoten gefunden, so kann
man z.B. mit der U-Matrix-Methode Datencluster visualisieren, insbesonde-
re falls n = 2 ist. Ganz natiirlich stellt sich die Frage, ob man nicht fiir die
Zugehorigkeit von Daten zu einem Cluster Regeln angeben kann.

Lehrziele:

— Einen Uberblick iiber die Sig*-Methode bekommen,

— eine Signifikanzmatrix berechnen kénnen,

— die vorgestellte Regelgenerierungsmethode in den bisherigen Kontext stel-
len konnen.

10.1 Sig*-Methode

An dieser Stelle wird die sig*-Methode nach [Ult91, Abschnitte 7.5, 7.6]
wiedergegeben, die solch eine Regelmenge angibt.

Algorithmus 10.1 (Sig*-Methode)

0.) Datenvorverarbeitung: Transformation der Daten auf eine (0,1)-Standard-
normalverteilung (falls das durch eine nichtlineare Transformation moglich
ist).

1.) Trainieren einer 2-dimensionalen selbstorganisierenden Karte.

2.) Anwenden der U-Matrix-Methode. Man erhélt (evtl.) eine Einteilung in &
Cluster C1, ... , C. Welche Variablen sind nun fiir die Einteilung notwendig?

3.) Berechnung einer Signifikanzmatrix sig(Cy) des Clusters Cy: sig(i, 5)
ist eine (empirische) Kennzahl fiir die Wichtigkeit des Unterschieds der i-ten
Variable des Clusters Cy, zur i-ten Variable des Clusters C;.

Das Zeilenmaximum beschreibt, fiir welches Cluster eine Variable am markan-
testen ist. Das Spaltenmaximum beschreibt, fiir welche Variable ein Cluster
am markantesten ist.

10.1

10.1
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Die Kennzahl zur Unterscheidung kann z.B. der Mittelwert oder die Stan-
dardabweichung der Daten o.4. sein.

4.) Berechne fiir alle Cluster Cy, eine markierte Signifikanzmatrix sig*(Cy)
durch Markierung aller Zeilen- und Spaltenmaxima in sig(Cy).

5.) Wir bezeichnen als sigl*c, (Cy) die Signifikanzliste des Clusters Cj, bez.
des Clusters C; die gemik ihrer Grofe geordnete k-te Spalte von sig*(Cy).

Die Signifikanzliste sigl*C;(Cy) enthilt also Variablen Vi, ...V, die geméf
ihrer Wichtigkeit fiir eine Unterscheidung des Clusters C; vom Cluster Cy
geordnet und evtl. markiert ist. Aus Symmetriegriinden gilt: sigl*, (Cy) =
Sig*ck (Cl)

6.) Generierung von Zuordnungsregeln: Aus (einer Teilmenge der) Varia-
blen Vi,..., V, kann mit Bedingungen Condi,... ,Cond, an die Wertebe-
reiche der Variablen eine Regel der Form , WENN Cond; (V) UND ... UND
Cond, (V,.) DANN Cluster C* erzeugt werden.

O

Diese Regel wird Zuordnungsregel genannt, falls a) nur relevante Varia-
blen in der Regel vorkommen und b) nur entscheidungsrelevante Bedingungen
Cond verwendet, werden, d.h. Bedingungen, die auch tatséchlich Cluster un-
terscheiden. Wie kann man dies erreichen?

Zu a) Man kann die Komponenten mit, dem grokten Informationsgehalt (vgl.
Kap. 20) wihlen. Es wird nur auf Minimierung der Komponenten, aber nicht,
auf diagnostische Sicherheit geachtet. Alle Variablen zuzulassen ist nicht sinn-
voll, da iiberfliissige Variablen die Lesbarkeit der Regeln erschweren. Ultsch
schlagt eine (heuristische) Methodik vor, die auf den Signifikanzlisten be-
ruht. Eine Menge R von Variablen ist die Menge der relevanten Variablen
genau dann wenn: i) R enthilt die ersten s Variablen aus der Signifikanzliste
sigl*c, (Cr) (die mit den grofsten Werten, wobei eine Schwelle festgelegt wer-
den kann, wieviel Prozent der summierten Signifikanz erreicht werden sollen)
und ii) R enthilt alle markierten Komponenten aus sigl*c, (Cy).

Zu b) Als entscheidungsrelevante Bedingung wird das Enthaltensein eines
Variablenwertes im Normalbereich N(V) angesehen, wobei man mit W
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die vorkommenden Werte der Variablen V bezeichnet und definiert:
N(V) := [mean(W) — 2 - std(W), mean(W) + 2 - std(W)] (54)

In N(V) liegen bei einer (mean (W), std(W))-Normalverteilung 95% aller Da-
ten. Das ist als heuristische Festlegung fiir die Entscheidungsrelevanz von
Bedingungen anzusehen.

Wir erhalten nun die Zuordnungsregeln nun wie folgt: Sei 0 der Nullvektor
oder ein ausgezeichnetes Cluster (z.B. ,normal“). Fiir jedes Cluster C; gene-
riere die relevanten Variablen und entscheidungsrelevanten Bedingungen zum
Erhalt von Regeln aus den Signifikanzlisten sigl*o(C;).

10.2 Diskussion

Bevor wir ab dem Kapitel 12 die Fuzzy-Theorie beleuchten, diespeziell zur Ex-
traktion sprachlicher Regeln niitzlich ist, fassen wir noch einmal kurz zusam-
men, was wir speziell iiber Regelgenerierung (neben all dem anderen Stoff)
bisher gelernt haben:

= A-posteriori-Regelextraktion aus FF-Netzen (Kap. 4),

= Regelgenerierung mit RBF-Netzen (Kap. 7) und

= Regelgenerierung unter Verwendung von Kohonen-Netzen und der U-Ma-
trix-Methode in diesem Kapitel.

Diese Ansitze zur Regelgenerierung sind heuristisch, im Fall der A-priori-
Regelextraktion aus FF-Netzen aufwindig und im Fall der SOM nur moglich
fiir Verteilungen, die auf Normalverteilungen transformierbar sind. Wir sehen
spéter, dass die Inhalte der Fuzzy-Theorie uns weitere Md&glichkeiten der
Regelgenerierung erdffnen.

10.2
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11 Kohonen-Netze in der Bioinformatik

Kohonen-Netze kiénnen fiir die gleichen Anwendungen verwendet werden,
die bereits bei den iiberwachten Lernverfahren Backpropagation und RBF-
Lernen genannt wurden. Da das Kohonen-Lernen uniiberwacht ist, kann man
allerdings keine Klasseninformation zum Lernen verwenden. Man hat aber
auch nicht immer eine Klasseneinteilung zur Verfiigung. Ist sie unbekannt,
versucht man sie gerade durch eine SOM-Clusterung und -Visualisierung zu
finden.

Lehrziele:

— Wissen, wie man mit einer SOM clustern kann, was anhand des Beispiels
der Clusterung von Aminosiuren einfithrend dargestellt wird,

— Anwendungen der SOM im Drug Design kennen wie den Einsatz zum
virtuellen Screening,

— Anwendung der SOM zur Clusterung von Genexpressionsdaten verstehen,

— die wesentlichen Ideen weiterer Anwendungen nachvollziehen koénnen.

11.1 Clusterung von Aminosduren

Als einfithrende Anwendung geben wir die Clusterung der Aminosiuren nach
[WMO00, Kap. 4.2] wieder. Anhand der vier Eigenschaften Masse, Hydropho-
bizitdt, Oberfliche, Drehneigung wird eine (10x10)-Karte uniiberwacht trai-
niert. Die gefundenen Cluster enthalten die folgenden Aminosiuren, vgl. Abb.
11.1: {W,Y}, {A,G,P,S,T}, {D,E,HK,N,QR} und {C,F,I,LM,V}. Ublicher-
weise definiert man die Austauschgruppen (engl.: exchange groups) als {H,R,
K}, {D,EN,Q}, {S,T.P,A,G}, {M,LLV}, {F, WY}, {C}. Man sieht, dass in
der SOM die ersten beiden Austauschgruppen zusammen liegen. F und C
liegen anders.

Zur Beschreibung der 20 Aminosiduren wurden in [SW98] 7-dimensionale Ei-
genschaftsvektoren verwendet, um eine (4x4)-Karte zu trainieren, vgl. Abb.
11.2. Wie in der Abb. 11.1 sieht man, dass die Elemente der Austauschgrup-
pen benachbart sind, wobei hier H, N und Q auf einen Knoten abgebildet
wurden.

11.1
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Abbildung 11.1. Aminosiuren auf dem SOM-Gitter und zugehorige Cluster. Nach
[WMO0O0, Abb. 4.7]
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Abbildung 11.2. Aminosiuren auf dem SOM-Gitter und zugehdrige Cluster. Nach [SW98]
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11.2 Anwendungen im Drug Design

Im Folgenden werden Arbeiten aus dem Gebiet ,,Drug Design“ beschrieben.
Versucht wird Eigenschaften von Stoffen vorherzusagen, um deren Wirkung
einschétzen zu konnen.

Als erste Anwendung prisentieren wir die Clusterung von HIV-Oktapepti-
den [YCO03]. Um Medikamente gegen AIDS zu entwickeln, ist es u.a. wich-
tig Inhibitoren fiir HIV-Protease zu konstruieren, deren Spaltungskapazitit
man vorhersagen kann. Zu diesem Zweck werden 362 HIV-Oktapeptide zum
Training einer (6x6)-SOM verwendet, 114 mit Spaltungsaktivitit, 248 oh-
ne. Erstere sind wichtig fiir das Drug Design. Mit einer BIN20-Kodierung
erhilt man einen (8 mal 20 gleich) 160-dimensionalen Trainingsvektor pro
HIV-Oktapeptid.

Es wird angenommen, dass jeder Cluster ein gemeinsames Motiv fiir die ent-
sprechenden Oktapeptide enthilt. Deshalb wird mit konventionellen Align-
ment-Methoden ein solches fiir jedes Cluster gesucht. Die Motive werden als
Regeln zur Klassifikation unbekannter Daten verwendet. Beispielsweise ist
das Motiv SQNYPXVQ in 21% aller Daten enthalten. 73% dieser Daten sind
Spaltungs-aktiv. Die so erhaltene Klassifikation hat Vorteile gegeniiber einer
mit Entscheidungsbdumen durchgefiihrten. Insbesondere wenn man Muta-
tionen (unter Berlicksichtigung der Dayhoff-Matrix) vornimmt, werden die
Daten immer noch gut klassifiziert, d.h. die Klassifikation ist robust gegen-
iiber Mutationen.

Im Folgenden werden verschiedene Anwendungen der Kohonen-Karten im
Drug Design vorgestellt.

In [Sch00] werden 5000 Drug- und 5000 Non-Drug-Molekiile in einer Deskrip-
torvektor-Darstellung als Eingabe einer geschlossenen (10x10)-Karte (To-
rus) verwendet. Verschiedene Grautdne sind mit dem prozentualen Anteil
der Drugs assoziiert, d.h. jedem der 100 Knoten ist ein Grauton zugewiesen,
je nach Anteil der Drugs unter denen der Knoten aktiviert ist. Die Anwen-
dung dient der Erhchung der hit rates im Screening-Prozess. Ein Tool zur
Visualisierung und Analyse von Drug-Daten wird in [GDWSO03] beschrieben.

Eine Unterteilung von Antidepressiva und anderen Medikamenten wird in
[SSS03, Kap. 2| prisentiert.

11.2
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Auch in [SNO3] wird eine SOM fiir die Optimierung des virtuellen Scree-
nings verwendet, eine (8x8)-Karte. Als Target wird ein menschlicher Aga-
Rezeptor betrachtet. Trainiert wurde mit kombinatorisch erzeugten, virtuel-
len Produkten, und zwar mit Pi-Rezeptor Antagonisten, die zur Klasse der
GPCR-gekoppelten Rezeptoren gehéren (GPCR, ist Abk. fir: G-protein cou-
pled receptor).

Eine Reihe von Anwendungen findet man in [SW98]: a) Eine (10x10)-Karte
von N-terminalen eukaryotischen Proteinsequenzen wird nach einem Kohonen-
Training hauptséchlich in zytoplastisch, sekretorisch und mitochondrial ein-
geteilt. b) Fir die tiber 33000 Stoffe in der MedChem-Datenbank wird eine
(7x7)-Karte fiir Thrombininhibitoren trainiert. ¢) Kann man die molekula-
re Diversitidt von Molekiilen abbilden, so kann man leichter Molekiile mit
bestimmten Eigenschaften auffinden. Zu diesem Zweck wurde eine (25x25)-
Karte trainiert.

In [MVJBO03] werden 568 Stoffe betrachtet, um deren Toxizitédt zu untersu-
chen und vorherzusagen (mit einer (25x25)-Karte).

11.3 SOM und U-Matrix-Methode zur
Genexpressionsanalyse

In [Kas01] wird eine SOM zur Clusterung von Genexpressionsdaten aus DNA-
Mikroarrays eingesetzt. Als Indikator fiir die Aktivitat eines Gens wird das
Auftreten von Transport-RNA jedes Gens gemessen. Hier wurde die Expres-
sion von 1551 Genen der Hefe Saccharomyces arevisae verwendet. Mittels der
U-Matrix-Methode wurde die SOM visualisiert. Anschliefiend wurden noch
dhnliche Daten auf &hnliche Farben projiziert. Vergleiche hierzu auch die
Webseiten unter www.cis.hut.fi /sami/wsom01.

11.4 Projektion eines 3D-Protein-Modells mittels SOM

Um die Struktur eines Proteins zu erkennen, wird ein 3D-Modell benutzt,
dass man im Raum rotieren kann. Dabei findet man nicht unbedingt eine
ideale Ansicht des Proteins. In [SMO03] wird eine Abbildung vorgeschlagen,
die ein 3D-Modell auf die 2D-Ebene abbildet. Als Eingabe fiir eine Kohonen-
Karte werden 3D-Koordinaten der riickseiten Kohlenstoff-Alpha (CA)-Atome
der Aminosdurenresiduen verwendet. Die Karte enthilt etwa so viele Knoten
wie Residuen im Protein. Die Hohe und die Breite des Gitters wird durch das
Verhéltnis der ersten beiden Hauptkomponenten bestimmt. 20 verschiedene
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Abbildungen wurden trainiert, die beste nach einem Abstandskorrelations-
Kriterium ausgewihlt. Verschiedene Rotationen wurden verwendet.

11.5 Abbauvon PCB

In [Car02] wird ein Kohonen-Lernen zur Beurteilung des Abbaus von Poly-
chlorinierten Biphenylen (PCB) unter Verwendung der Bakterien Aspergillus
Niger prisentiert. Dies dient der Entlastung der Umwelt. Dazu wurden 44
PCB’s verwendet, und deren mikrobiologische Abbaurate untersucht. Zehn
Dimensionen bezeichnen die Positionen der Chloratome. (nxn)-Karten wur-
den fiir n =4, ... ,12 verwendet. Die Vorhersage erreicht (nur) eine Genau-
igkeit von +25%.

11.6 Weitere Anwendungen

In [ZG93] werden Kohonen-Netze auch fiir die folgenden Anwendungen trai-
niert: Herkunftsklassifikation von Olivendlen, Prognose der Bindungsaktivi-
tit, Bestimmung des Zusammenhangs zwischen Infrarot-Spektrum und der
Struktur (vgl. auch Kap. 5) und Projektion des (3D-)elektrostatischen Po-
tenzials auf eine (2D-)Kohonen-Karte.

Aktivierungselement: Schauen Sie sich bei Interesse die eine oder andere
Originalarbeit an.

In diesem Kapitel haben wir einige typische Anwendungen der Kohonen-
Karten in der Bio- und Chemieinformatik kennengelernt. Inshesondere Gen-
expressionsdaten oder kodierte Molekiildaten kénnen mit einer SOM geclus-
tert und visualisiert werden. Regionen aktiver Gene bzw. bioaktiver Molekiile
sollen damit visualisiert werden.

11.5
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12 Fuzzy-Mengenlehre

Wie auch schon bei den NN geben wir zu Beginn des neuen Teils Literatur
zur Fuzzy-Theorie (Abk.: FT) an. Anschliefiend fiihren wir ausgehend von
der Fuzzy-Menge die wichtigsten Begriffe der F'T ein, die man zum Arbeiten
in diesem Gebiet benétigt.

Lehrziele:

— Eine Ubersicht iiber wichtige Literatur zur Fuzzy-Wissenschaftswelt er-
halten,

— genau wissen, wie Fuzzy-Mengen definiert sind,

— die wichtigsten Begriffe aus der Fuzzy-Theorie wie Zugehorigkeitsfunktion
und Zugehorigkeitsgrad kennen,

— die wichtigsten Zugehorigkeitsfunktionen wie Dreiecks- und Trapezfunk-
tion verwenden kénnen,

— mit Fuzzy-Mengenoperationen umgehen konnen und wissen, dass diese
auf den ¢-Normen und ¢-Conormen basieren,

— Fuzzy-Relationen und Fuzzy-Kompositionen verstehen,

— die grundlegende Idee einer Fuzzy-Datenbank kennen.

12.1 Literaturtuibersicht

Wir teilen die Literaturiibersicht in Konferenzen, Zeitschriften und Lehrbii-
cher auf.

Konferenzen:

= International Conference on Fuzzy Systems and Knowledge Discovery
(FSKD),

= [EEE International Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE),

= International Conference of the North American Information Processing
Society (NAFIPS),

= International Conference on Computational Intelligence (Fuzzy Days) in
Dortmund,

= European Symposium on Intelligent Technologies, Hybrid Systems and
their Implementation on Smart Adaptive Systems (EUNITE) von 2001
bis 2004,

= IASTED International Conference on Neural Networks and Computatio-
nal Intelligence,

12.1
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International Conference in Fuzzy Logic and Technology (EUSFLAT),
International Conference on Artificial Intelligence and Soft Computing
(ICAISC).

Zeitschriften:

Journal of Intelligent and Fuzzy Systems,
Fuzzy Sets and Systems,

Fuzzy Optimization and Decision Making,
The Journal of Fuzzy Mathematics,

IEEE Transactions on Fuzzy Systems.

Lehrbiicher:

Zimmermann [Zim91],

Bothe [Bot99],

Kruse/Gebhardt/Klawonn [KGK93],

Aliev [ABA0O],

Goos [Goo98],

Kosko [Ko0s97],

Springer-Reihe: Studies in Fuzziness and Soft Computing.

12.2 Fuzzy-Mengen

Wie bereits im Kapitel 2 angedeutet, behandelt die FT die Modellierung un-
scharfen Wissens. Das Wissen kann vom Experten in reinen Fuzzy-Systemen
vorgegeben werden oder aber auch maschinell adaptiert werden, z.B. durch
neuronale Netze in Neuro-Fuzzy-Systemen.

Zu Beginn geben wir eine Definition der scharfen und wnscharfen Menge
sowie einiger wichtiger Begriffe der Fuzzy-Mengenlehre. Natiirlich hofft der
Autor, den Leser initial fiir dieses Themengebiet ,fuzz-zinieren“ zu koénnen.

Definition 12.1 (Grundbegriffe der Fuzzy-Theorie)
a) Eine Menge M C X heift scharf oder naiv, falls fir alle Elemente 2 € X
gilt: z € M oder = & M.
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b) Eine Menge M heift unscharf oder Fuzzy-Menge, falls jedem = €¢ M
eine Zugehdrigkeit (engl.: membership) pps(z) = p(z) € [0, 1] zugeordnet
ist. Die Funktion, die den = die Zugehorigkeit zuordnet, heifst Zugehorig-
keitsfunktion. Wir definieren weiter

c¢) den Tréger (engl.: support) von M als {x € M |up(x) > 0},
d) den a~Schnitt (engl.: a-cut) von M als {z € M|up(x) > o} und

e) den Kern (engl.: core) von M als {x € M|up(z) = 1}.

O

Auf scharfen Mengen kennen wir folgende Operationen: C,=,N,U, ~,\. Es
gelten die bekannten Gesetze: Kommutativitit und Assoziativitit fir N, U;
Distributivitat; Idempotenz von N, U (z.B. M UM = M); Identitéiten (z.B.
M U0 = M); Transitivitit von C; Involution (M = M), Kontradiktion
(M N M =) und die de Morganschen Gesetze.

Aktivierungselement: Wiederholen Sie die mengentheoretischen Aussagen
(und bei Interesse auch deren Beweise) fir die scharfen Mengen.

Man kann die Mengenoperationen unter Verwendung der charakteristi-
schen Funktion
1, zeM

XM M_>{O71}7 XM(:E) = {O ng

definieren. Es gelten die Beziehungen:

xmnn(z)=min{xm, XN} , (56)
xmun (z)=max{xm, xn} , (57)
xm(@)=1=xum , (58)
M=N&evVzeM : xu(z)=xn(z) , (59)
MCNevVeeM © xu(z) < xnl(z) . (60)
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Wir sehen spiéter in den Formeln (56) bis (60) eine Analogie zur Fuzzy-
Mengenlehre.

Das Problem naiver (scharfer) Mengen ist die Modellierung des unscharfen,
ungenauen, vagen Wissens, z.B. der Aussage ,,Gehalt IST hoch“. In dieser
Aussage kann man nicht genau sagen, welches Gehalt hoch ist und welches
nicht. Die exakte Héhe des Gehalts ist nicht feststellbar.

Bei der Schreibweise einer Fuzzy-Menge unterscheiden wir den diskreten Fall

(61)

xT

M ={(z1, (1)), ..., (@n, u(zn))} = Z M(?i)
i=1 v

und den stetigen Fall

M{/IEM“AZ(@}. (62)

Beispiel 12.2

Wir geben ein Beispiel fir die Gehélter an einer Universitdt. Wir model-
lieren die Zugehdrigkeit zu einem hohen Gehalt durch die oben genannte
diskrete Aufzdhlungsform: (Professor, 0.7), (Wissenschaftlicher Mitarbeiter,
0.3), (Studentische Hilfskraft, 0.0).

O

Wie ,fuzzy“ eine Menge ist kann mit einer Berechnung entschieden werden.
Eine Moglichkeit hierzu wird in [Pae03b] prasentiert. Eine diskrete Menge
hat dort den Fuzziness-Index 0 und eine kontinuierliche Menge den Index 1.
Fuzzy-Mengen haben einen Index €]0, 1].

Wir definieren nun drei wichtige (eindimensionale) Zugehorigkeitsfunktionen,
die in der Abb. 12.1 skizziert sind:

Definition 12.3 (Zugehorigkeitsfunktionen)
a) Dreiecksfunktion:

1 , x=b
= , @ €la, b
x) = 63
LCEE P (63)
0 , sonst,
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Abbildung 12.1. Dreiecks-, Trapez- und [I-Funktion

b) Trapezfunktion:

1 , x € [b,
= ; @ €la,b]
plz) = b= (64)
1-2= | z€led]
0 , sonst
Die Dreiecksfunktion ist ein Spezialfall der Trapezfunktion.
¢) II-Funktion:
1 , € Ja+6,b—10]
fs(z) , z€la—4,a+d]
p(z) = (65)
l—fS(ZE) ) $€]b—(57b+(5[
0 , sonst

Der Punkt « ist Wendepunkt der Funktion, J ist der Abflachungsparame-
ter. Die Il-Funktion kann auch asymmetrisch definiert werden, wenn man
verschiedene Abflachungsparameter verwendet. Die Funktion fg ist definiert

als:

0

2({E5t2)

1 — ol
1

fs(z) =

?

?

?

r<a—20
x €la —4,a]
z €la,a+ 4]
r>a+ 06

(66)
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12.3 Fuzzy-Mengenoperationen

Um die Mengenoperationen auf Fuzzy-Mengen zu iibertragen, fiihren wir die
Begriffe ¢-Norm und ¢-Conorm (s-Norm) ein (mit I = [0, 1] als Einheitsin-
tervall).

Definition 12.4
a) Eine Abbildung A : I x I — I heift t-Norm genau dann, wenn fiir alle
z,y,w, z gilt:

al) Monotonie: z <y, w < z = zAw < yAz,
a2) Kommutativitit: zAy = yAx,

a3) Assoziativitit: (xAy)Az = zA(yAz),

ad) Identitdten: zA0 = 0 und zAl = z.

b) Eine Abbildung V : I x I — I heifit t--Conorm genau dann, wenn fiir
alle z, y,w, z gilt: al), a2), a3) und a4’) V0 = z und zV1 = 1.

O

Man kann V durch A definieren als: 2Vy := 1 — (1 — 2)A(1 — y). In der
néchsten Definition wollen wir Fuzzy-Mengenoperationen so einfiihren, wie
es Ublicherweise in der Literatur geschieht.

Definition 12.5 (Fuzzy-Mengenoperationen)
a) Die Vereinigung V von Fuzzy-Mengen M, N kann definiert werden als
V= M UN mit ,max“ als t-Conorm, d.h. py(2) = max{par(x), un(z)}.

b) Der Durchschnitt D von Fuzzy-Mengen M, N kann definiert werden als
D= M N N mit ,min* als t-Norm, d.h. pp(z) := min{gar (), pny(x)}.

c¢) Das Komplement einer Fuzzy-Menge M kann definiert werden als M mit
par (@) =1 — pp().

d) Man nennt M und N disjunkt genau dann, wenn gy = 0.
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Aktivierungselement: Skizzieren Sie Def. 12.5 a), b), ¢) unter Verwendung
zweier sich iiberlappender Zugehdrigkeitsfunktionen.

Aktivierungselement: Eine andere t-(Co)Norm ist: pann () := par(2)pn (x)
bzw. pupon(z) = par(z) + pn(x) — par (@) (z). Uberpriifen Sie das.

Es gilt

M= N&Ve: upy(x) =pn(z) , (67)
M C NeVe: up(x) <pn(z) . (68)

Hier wird die Analogie zu den charakteristischen Funktionen der scharfen
Mengen deutlich.

12.4 Fuzzy-Relationen

Nun wollen wir die Begriffe der Relation und der Komposition innerhalb der
naiven Mengenlehre auf die Fuzzy-Mengenlehre iibertragen.

Definition 12.6 (Relation und Komposition)
a) Eine Relation R ist definiert als eine Teilmenge des Kreuzprodukts

R x M, ={(z1,...,zp)|x1 € M1,...,2, € My} . (69)
b) Die Komposition zweier Relationen R, S ist definiert als

RoSCUxWmit (u,w)e RoS:&FweV: (u,v)e RA(v,w) €S .
(70)

O

Definition 12.7 (Fuzzy-Relation und Fuzzy-Komposition)
a) Eine Fuzzy-Relation R ist gegeben durch

My s My, (15 ooy @) i=mind pear, (1), ..o pear, (@n)} - (71)

12.4

12.6

12.7
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b) Seien R C X x Y und § C Y x Z zwei Fuzzy-Relationen. Die Fuzzy-
Komposition ist gegeben durch

PRos (T, 2) = Sgg min{pr(z,y), ps(y, 2)} - (72)

O

In der Formel (72) existiert das Minimum zweier Werte. y kann unendlich
viele Werte annehmen, so dass ,,sup* verwendet werden muss. Wir verwen-
den die eingeflihrten Begriffe in den néchsten Abschnitten.

In einer Datenbank, die die Fuzzy-Terminologie unterstiitzt, konnte eine SQL-
Abfrage z.B. modifiziert lauten:

select Gehalt
from Table
where Membership(z) > p

oder

select Gehalt
from Table
where Gehalt = hoch

Eine andere Abfrage konnte lauten:

select Sequenz
from Sequence table
where Sequenz IST sehr dhnlich

Nachdem man die Definition der Fuzzy-Menge verinnerlicht hat, wird man
besser verstehen, dass viele Sachverhalte der realen Welt nicht eindeutig sind.
Z.B. ist die Ahnlichkeit zweier Sequenzen nicht eindeutig definiert. Zwei Se-
quenzen sind nicht entweder dhnlich oder unéhnlich, sondern sie kénnen dhn-
licher oder undhnlicher zueinander sein. Dies wird im Abschnitt {iber An-
wendungen der FT in der Bioinformatik modelliert werden. Die wichtigsten
Begriffe, insbesondere den der Zugehorigkeitsfunktion sollte man gut beherr-
schen, um sich spéter einen leichten Zugang zu den Fuzzy-Systemen zu er-
moglichen. Abschliefsend sei noch erwihnt, dass der Vordenker Lotfi A. Zadeh
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bereits 1969 iiber die Anwendung der FT in den Lebenswissenschaften nach-
gedacht hat [Zad69].
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13 Das Extensionsprinzip und
Fuzzy-Zahlen

Wir erkldren in diesem kurzen Kapitel zuerst das Fxtensionsprinzip. Der
Sinn ist die Ubertragung bekannter Theorien, die auf der naiven Mengenleh-
re beruhen, auf entsprechende Fuzzy-Theorien. Als Beispiel werden wir kurz
erldutern, wie man Zahlen zu Fuzzy-Zahlen machen kann.

Lehrziele:

— Den Sinn und Zweck des Extensionsprinzips verstehen, insbesondere die
Verwendung der sup- und min-Operatoren.

— die Anwendung des Extensionsprinzips zur Definition der Fuzzy-Zahlen
verstehen.

13.1 Das Extensionsprinzip 131
Das Extensionsprinzip ist ein zentrales Prinzip in der Fuzzy-Theorie, das fest-
legt, wie man Fuzzy-Mengen durch eine Abbildung transformiert.
Definition 13.1 (Extensionsprinzip) 13.1
Seien My, ..., M,, Fuzzy-Mengen (die durch die scharfen Mengen Uy, ... , U,
definiert sind). Sei f : U — V eine Abbildung von U nach V (scharfe
Grundmengen). Wir geben an, welche Fuzzy-Menge eine Fuzzy-Menge, die
iiber U definiert ist, als Bild hat. Sei dazu N die entsprechende Fuzzy-Menge
iber dem Universum V. Flir y € V sei

v (y) = sup min{uns, (1), par, (@n)} - (73)

(@1, mn)Ef 7 Y)
O

Man sagt, N erweitere die Fuzzy-Mengen My, ..., M, in V. Bei diskreten
Mengen kann ,,sup” durch ,;max" ersetzt werden.
13.2 Fuzzy-Zahlen B2

Ohne hier genau auf die Axiome einzugehen, die fiir Fuzzy-Zahlen gelten
sollen, betrachten wir direkt die Operationen f € {+, —, -, / } fiir Fuzzy-Zahlen
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~2 ~3 A2+ ~3

= >

\ \ \
T
1 2 345 6 7 89

Abbildung 13.1. Addition zweier Fuzzy-Zahlen «~» 2 und «~ 3

v a und v b, z.B. «~ 2 und « 3. Nach dem Extensionsprinzip gilt fiir alle
r,Y,%2 € R

Hagp(2) = iup min{ia(x), po(y)} (74)
Tly==z
Die Fuzzy-Operationen sind nicht leicht auszufithren; man muss ein Optimie-
rungsproblem unter Nebenbedingungen 16sen. Man beschrénkt sich daher oft
auf besonders einfach gebaute Zugehorigkeitsfunktionen.

Wir beschlieien den Abschnitt mit der Skizze 13.1, in der zwei Fuzzy-Zahlen
addiert werden und weisen auf eine Anwendung im Abschnitt 18.5 hin. Mer-
ken sollten Sie sich die Grundidee, wie man das Extensionsprinzip anwenden
kann, um unscharfe Konzepte zu modellieren.
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Abbildung 14.1. Zwei Fuzzy-Cluster in

v

X einer zweidimensionalen Datenmenge. Die
Punkte in der Schnittmenge gehoren zu

beiden Clustern

14 Fuzzy-Datenanalyse

Grundsétzlich kann man mit Hilfe der Fuzzy-Theorie die Datenanalyse zur
Fuzzy-Datenanalyse erweitern, indem man anstelle von scharfen Datenmen-
gen unscharfe betrachtet.

Lehrziele:

— Die Idee der Ubertragung des k-means-Clusterverfahrens zum Fuzzy-k-
means-Clusterverfahren verstehen,

— die Idee des Fuzzy-k-nearest-neighbour-Verfahrens kennenlernen,

— wissen, dass viele Datenanalyseverfahren in einer Fuzzy-Variante existie-
ren.

14.1 Fuzzy-Clusterung

Verwendet man die naive Mengenlehre als Grundlage, so kann ein Element
x entweder einem Cluster C' angehéren oder nicht. Denkbar wire aber auch,
dass z zu mehreren Clustern gehort, die sich iiberlappen.

Bei einer Fuzzy-Clusterung gehort  nur mit einer bestimmten Zugeho-
rigkeit zu einem oder mehreren Clustern, vgl. die Abb. 14.1. Ein bekanntes
Verfahren ist das Fuzzy-k-means-Verfahren, das im nichsten Abschnitt
erlautert wird. Anschlieffend geben wir noch einige Hinweise auf andere Da-
tenanalysemethoden, die mit der Fuzzy-Theorie verkniipft wurden, aber fiir
unser Anliegen nicht im Mittelpunkt stehen. Die Fuzzy-Klassifikation und
-Regelgenerierung lernen wir in den néchsten Kapiteln kennen.

14.1
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Beim (scharfen) k-means-Verfahren wird die Zielfunktion

n k
2= xoy(@i)(da(wi, ¢5))? (75)

i=1 j=1

minimiert. Dabei sind die C; Cluster und c; die Zentren als geometrische
Mittel von C;. Beim Fuzzy-k-means-Verfahren wird

n k
2= 30w, () (dalas, ) (76)

i=1 j=1

minimiert. Die C; sind die Fuzzy-Cluster, die ¢; die Fuzzy-Zentren. Die k-ten
Koordinaten der Fuzzy-Zentren c; sind definiert durch

k
o Sia i el
! Dy HE (1)
Der Parameter m kontrolliert die Fuzziness. Sie sehen, dass die charakteri-

stische Funktion x in (75) durch die Zugehorigkeitsfunktion p in (76) ersetzt
wurde. Diesen Ubergang haben Sie bereits im Kapitel 12 kennengelernt.

(77)

14.2 Fuzzy-Klassifikation

Neben der k-means-Clusterung haben wir im Kap. 2 auch die Idee der k-
nearest-neighbour-Klassifikation kennengelernt. Ein Datentupel z wurde der-
jenigen Klasse zugeordnet, fiir die der Abstand zwischen z und dem Mittel-
wert der £ néchsten Datentupeln der Klasse am geringsten ist. Da bei einer
Fuzzy-Reprisentation der Daten jeder Datentupel x mit einem Zugehorig-
keitsgrad px,; zur Klasse K; gehort, kann der Zugehérigkeitsgrad g, ()
durch die Zugehorigkeitsgrade der & nichsten Nachbarn y1, ... , yg der jewei-
ligen Klasse K; berechnet werden, siche (78).

Zf:1 22:¢ (ya)d(z, y:)™
Sy g™

Der Exponent in (78) gewichtet den Beitrag der Zugehorigkeitsgrade geméf
dem Abstand stirker oder schwicher. Als Anwendung der Fuzzy-k-nearest-
neighbour-Klassifikation nennen wir die Vorhersage der Proteinzugénglichkeit
in Losung [SKLO5].

iy (2) = (78)
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14.3 Weitere Verfahren

Neben der Fuzzy-Datenanalyse existieren weitere Ansitze, F'T mit Daten-
analyseansiitze zu verbinden. Wir werden einige dieser Anséitze erwihnen,
verweisen aber im Rahmen dieses Buches auf die weiterfithrende Literatur.

Wir haben im Kapitel 2 die lineare Optimierung kennengelernt. In [RV02]
wird beschrieben, wie man die Parameter eines solchen Optimierungspro-
blems durch Fuzzy-Mengen modellieren kann. In [IKW01] wird das Software-
Tool ,,FuReA* zur Fuzzy-Regressionsanalyse vorgestellt. Die Fuzzy-Regression
wird in [HHO3] mit dem Ansatz der Support-Vektor-Maschine verbunden.
Einen Uberblick iiber Fuzzy-Methoden in der Statistik gibt [Tah03]. Interes-
sant ist die Idee, Nachbarschaften von Datenpunkten mit erweiterten Histo-
grammtechniken zu explorieren [BWPO05].

Wir beschlieRen damit diesen kurzen Abschnitt iiber die Fuzzy-Datenanaly-
se mit dem Hinweis, dass in den n#chsten Kapiteln in die wichtigsten Ziele
der Fuzzy-Datenanalyse , Klassifikation und ,, Regelgenerierung” ausfithrlich
eingefithrt wird. Im Kapitel 18 werden Anwendungsbeispiele in der Bioinfor-
matik vorgestellt.

14.3
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Eventuell werden Sie sich fragen, warum in den vorhergehenden Kapiteln von
»Fuzzy-Theorie* und nicht von ,,Fuzzy-Logik® die Rede ist. Das Arbeitsgebiet
der Logik behandelt insbesondere Schliefsmechanismen der Art: A ist wahr
UND aus A folgt B DANN B ist wahr. Solche Schlussweisen kennen Sie aus
der Aussagen- und Pridikatenlogik.

Bisher haben wir lediglich einige Begriffe und Sachverhalte aus der Fuzzy-
Theorie kennengelernt, aber noch keine Schliefmechanismen (auch Inferenz-
mechanismen genannt) der Art: A hat Zugehorigkeitsgrad pa UND aus A
folgt B DANN B hat Zugehorigkeitsgrad pop. Diese Art von Inferenzschemata
werden in der Fuzzy-Logik behandelt. Deshalb haben wir bislang allgemein
von ,,Fuzzy-Theorie gesprochen.

Man kann den Zugehorigkeitsgrad mit dem Wahrheitswert einer Aussage
identifizieren. Oft ndhert der Zugehdorigkeitsgrad den Wahrheitswert aber nur
an.

Lehrziele:

— Die Mamdami-Inferenz als wichtigste Fuzzy-Inferenz kennen,

— die Definition der linguistischen Variable zur Bezeichnung von Fuzzy-
Mengen und das dazugehorige Beispiel verstehen.

15.1 Fuzzy-Inferenz

An dieser Stelle wollen wir zunéichst die Fuzzy-Inferenz erkliren und den
Zusammenhang mit Fuzzy-Regeln herstellen, die als Priamisse und /oder Con-
clusio Fuzzy-Terme besitzen. Wegen (A = B) < (AV B) kann man definieren

pa=p(@,y) =max{l — pa(z), pp(y)} . (79)

In der Praxis fordert man, dass A = B wahr sein soll, wenn pa(z) < pp(y)
ist. B sollte wahrer sein, je besser A erfiillt ist. Deshalb verwendet man die
sog. Mamdami-Inferenz (1976)

pa=p(z,y) = panp(z,y) = min{pa(z), up(y)} - (80)

Mit Hilfe der einfachen Mamdami-Inferenz lasst sich Wissen automatisch gut
verarbeiten.

15.1
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15.2 Linguistische Variablen

Als Grundlage der Fuzzy-Regeln und -Systeme, die im néchsten Abschnitt
verwendet werden, fithren wir sog. linguistische Variablen nach [Zim91] ein.
Die linguistischen Variablen dienen dazu, sprachlich formulierte, vage Sach-
verhalte von Anwendungen zu modellieren.

Definition 15.1 (Linguistische Variable)
Eine linguistische Variable £ kann formal definiert werden als £ := (x,
T(x),U,G, A) mit

z: Name der linguistischen Variablen L,

T'(x): linguistische Terme, d.h. eine Menge von Bezeichnern {by,... by}
von Fuzzy-Mengen {By, ..., B,},

U: Grundraum, iiber dem die Fuzzy-Mengen { By, ... , By, } definiert sind,
G: syntaktisches Regelwerk fiir die Bezeichner {by,...,b,}, (i.d.R. eine
formale Grammatik), um fiir den Menschen nur sinnvolle Bedeutungen
zuzulassen und

A: semantisches Regelwerk, dass jedem Bezeichner {b4, ... ,b,} seine Be-
deutung (mittels Zugehorigkeitsfunktionen pp,,...,pp, : U — [0,1])
zuweist.

Beispiel 15.2 Die linguistische Variable £ in diesem einfachen Beispiel sei mit
x = Korpertemperatur bezeichnet. Die linguistischen Terme sind T'(z) =
{b1,ba, b3} := {erniedrigt, normal, erhtht}. Der Grundraum U ist durch
U = [35,42] gegeben. Exemplarisch wird A(erniedrigt) definiert. A(normal)
und A(erhdht) kann man analog definieren. Es sei A(erniedrigt) = {(u,
Merni@drigt(u)”u € U} mit M@rniedrigt(u) = 07 u € [365742], M@rniedrigt(u) =
438 €]36, 36.5[, pernicarige(u) == 1, u € [35, 36]. Das syntaktische Regel-
werk G ist hier die Grammatik G = (S, N, T, P), wobei S ein Startsymbol ist,
N = {S} die Menge der Nicht-Terminalsymbole, T' := {erniedrigt,normal,
erhoht} die Menge der Terminalsymbole und P := {S + erhoht, S —
normal, S — erniedrigt} die Menge der Produktionsregeln.
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Modifikatoren (engl.: modifier) verindern die Bedeutung der Bezeichner
der linguistischen Variable. Durch die Anwendung des Modifikators ,,stark®
erhilt man anstelle von ,erkiltet” den zusammengesetzten Bezeichner , stark
erkiltet”. Zur Modellierung der entsprechenden Zugehorigkeitsfunktion p von
,stark erkiltet“ kann man z.B. u potenzieren zu p°.

Vage Variablen kann man also umsetzen in linguistische Variablen. Man
spricht von einer Fuzzifizierung. Das ist der erste Schritt zur Erstellung
eines Fuzzy-Systems.
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16 Fuzzy-Systeme

Nachdem wir umfangreiche Kenntnisse iiber NN gesammelt haben und be-
reits wissen, was eine Fuzzy-Menge ist, erkliren wir nun die Komponenten
eines Fuzzy-Systems. Mit diesem Kapitel ndhern wir uns auch der adaptiven
Regelgenerierung durch hybride Neuro-Fuzzy-Systeme, die im néchsten Ka-
pitel eingefiihrt werden.

Lehrziele:

— Den Grundaufbau eines Fuzzy-Systems angeben kénnen,

— wissen, was man unter dem Mamdami- und Sugeno-Regelmodell versteht,

— die Min-Max-Inferenz skizzieren kénnen,

— den Prozess der Defuzzifizierung beschreiben kénnen,

— wissen, dass ein Fuzzy-System nicht unbedingt ein adaptives System sein
muss,

— einige Anwendungsfelder fiir Fuzzy-Systeme nennen kénnen,

— wissen, dass die Fuzzy-Regelung ein wichtiges Gebiet der Fuzzy-Theorie
ist.

16.1 Schema eines Fuzzy-Systems

In der Abb. 16.1 sehen Sie das Schema eines Fuzzy-Systems, das z.B. zur
Klassifikation eingesetzt werden kann. Wird das Verhalten modellierter Sys-
teme kontrolliert, also geregelt, ist die Schleife in der Abb. 16.1 durch die
Riickkopplung iiber das reale System geschlossen. Fin solches Beispiel ist
durch die Temperaturregelung einer Heizung gegeben.

Die Modellierung der linguistischen Variablen stellt bereits den Schritt der
sog. Fuzzifizierung dar. Ergénzend zur Abb. 16.1 soll erwdhnt werden, dass
ein scharfer Messwert auf ein sog. Fuzzy-singleton abgebildet wird und
anschlieffend unscharf gemacht werden kann. Ein Fuzzy-singleton s ist durch
eine vertikale Gerade von 0 nach 1 an der Stelle s auf der x-Achse gegeben.
Beispiele flir existierende Fuzzy-Systeme in der medizinischen Anwendung
sind CADIAG-2 [Ad190] und MEDFRAME/CADIAG-IV [BLK 96| zur Dia-
gnosenerstellung in der Inneren Medizin in den Gebieten Rheumatologie und
Krankheiten des Pankreas und der Gallenblase.

16.1
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Fuzzy-System
Fuzzifizierung Fuzzy-Inferenz Defuzzifizierung
4
reales System Kontrolle -
Messwerte < (Parameter) Ergebnis
Erfahrungswerte Modellierung i

'\ Experte Klassifikation

Abbildung 16.1. Schema eines Fuzzy-Systems

16.2 Regelmodelle

Um eine Fuzzy-Inferenz durchfithren zu kénnen, fehlt uns noch ein wichtiger
Bestandteil, ndmlich eine Fuzzy-Regelmenge, die die Wissensbasis reprisen-
tiert.

Im Mamdami-Regelmodell haben die Regeln die Form

WENN z; IST 4; UND ... UND z,, IST A, DANN y IST B,

d.h. alle Eingabevariablen z; haben Attributausprigungen A; und erzeugen
dadurch eine Ausgabe y mit einer Eigenschaft B. Fin einfaches Beispiel ist

» WENN Hund IST grof UND Hund IST schlau DANN Hund bellt wenig*.

Im Sugeno-Regelmodell (auch TSK-Modell genannt nach Takagi, Sugeno,
Kang) haben Regeln die Form

WENN z; IST A; UND ... UND z,, IST A, DANN y = f(z1,... ,2n).

Hierzu ist ein Beispiel ,, WENN Hund IST grofs UND Hund IST schlau DANN
Bellverhalten = 1.

Beim Sugeno-Regelmodell kénnen also Funktionswerte, die von der Eingabe
abhingig sind, als Ausgabe modelliert werden.
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Abbildung 16.2. Schema der Min-Max-Inferenz in einem Fuzzy-System

16.3 Fuzzy-Inferenz

Um aus einer Regelmenge Schliisse zu ziehen, also um von Eingaben auf
Ausgaben anhand der Regelmenge folgern zu kénnen, bendtigen wir einen
Fuzzy-Inferenzmechanismus. Wir beschreiben die zu diesem Zweck hiufig
verwendete Min-Max-Inferenz, die man sich anhand eines Beigpiels ver-
deutlichen und gut merken kann. Betrachten wir dazu die zwei Regeln, vgl.
Abb. 16.2:

WENN z; IST hoch UND z9 IST stark DANN g IST hoch,

WENN z; IST mittel UND 2 IST schwach DANN y IST mittel.

Aktivierungselement: Formulieren Sie die Min-Max-Inferenz fiir den
Allgemeinfall (mit min- bzw. max-Operatoren).

Wir miissen nun die (graue) Fliche F' unter der resultierenden Zugehorig-
keitsfunktion in einen scharfen Wert ¢* zuriickwandeln. Dieser Prozess wird

16.3
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Defuzzifizierung genannt. Die {iblichen Methoden sind:

a) Schwerpunktmethode.

= Jyrr(y)dy
[ pa(y)dy

Im diskreten Fall kann das Summenzeichen anstelle des Integrals verwendet
werden. Die Methode ist sinnvoll, da sie exakt den Schwerpunkt der Flache
berechnet.

(81)

b) Gewichteter Mittelwert.

> alYi)
mit, §; := max p;(y). Diese Methode ist schneller, wenngleich etwas heuristi-
scher. Sie ist insbesondere iiblich bei symmetrischen Zugehorigkeitsfunktio-

nen.

16.4 Diskussion

Die oben genannte Fuzzy-Systematik ist zwar ein Verfahren des Soft Compu-
ting (wenn nicht sogar das Verfahren des Soft Computing), aber es ist kein
adaptives Verfahren, da die Wissensbasis nicht gelernt wird, sondern vom
Experten modelliert werden muss.

Die Hauptanwendung der Mamdami-Inferenz ist der Mamdami-Kontrollreg-
ler. Wenn man klassifizieren méchte, kann man als Conclusio die Klassenin-
formation verwenden. Falls die Klasseninformation nicht unscharf ist, sondern
ein Fuzzy-singleton, kann man die Hohe der Werte in der Conclusio separat
fiir jede Klasse betrachten. Die Klasse mit dem héchsten Wert wird dann der
Eingabe zugeordnet.

Ein nicht adaptives Fuzzy-System ist das System von Wang, Mendel [WM92],
das fest vorgegebene, unverinderliche Dreiecksfunktionen verwendet. Eine
adaptive Verbesserung ist das System von Higgins, Goodman [HG93], in dem
dynamisch Zugehorigkeitsfunktionen eingefiigt werden und zwar an der Stelle
des grofiten Fehlers.
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x=x(t) _e=e(t) u=u(t) y=y()
—>Q_> Regler »  Regelstrecke >
+ _

Abbildung 16.3. Schema eines Reglers

Eine groRere Flexibilitit beziiglich der Adaptivitéit eines Fuzzy-Systems errei-
chen wir im néichsten Kapitel durch Kombination von Fuzzy-Systemen mit
Neuronalen Netzen. Bevor wir zum Ende dieses Kapitels kommen, nennen
wir einige Anwendungsgebiete, in denen Fuzzy-Systeme eingesetzt werden:

= Bio- und Chemieinformatik,

= Medizinische Entscheidungssysteme, Life Science,

= Finanzmanagement, Risikomanagement, Betrugserkennung,

= Telekommunikationsdienste,

= Bildverarbeitung (unscharfe Bilddatensegmentierung),

= Verkehrsleitsysteme, Bahn-Steuerungssysteme,

= Robotik,

= Waschmaschinen (Regelung des Grades der Triibung der Lauge),
= Temperaturrregler, Klimaanlagensteuerung, Industrieprozesse.

Da Regler ein wichtiges Anwendungsgebiet der Fuzzy-Systeme sind, moch-
ten wir kurz diesen Themenkreis beleuchten. In der Abb. 16.3 ist das Sche-
ma eines einschleifigen Regelkreises abgebildet, der aus dem eigentlichen
Regler (Stellgrokenberechnung) und der Regelstrecke (ausfithrende Pro-
zesseinheit) besteht. Es existieren komplizierte Regelmodelle, die theoretisch
schwer zu handhaben sind. Das notwendige Fachwissen zur Erstellung eines
nichtlinearen Fuzzy-Reglers ist geringer. Nicht unterschitzt werden darf beim
Entwurf eines (Fuzzy-)Reglers das Stabilititsverhalten. Z.B. darf der Regler
nicht bei Eingabe von ,,warm* nicht immer ,,erhthen® ausgeben, da dann (evtl.
zum Schaden der Prozessanlage) die Temperatur immer hoher wird. Oder es
darf auch nicht zum Oszillieren des Reglers kommen, d.h. stindiges Hin- und
Her zwischen ,erh6éhen und ,erniedrigen” (fihrt zu Verschleifierscheinun-
gen, erhohter Rohstoffverbrauch). Um die Stabilitat des Reglers herzustellen,
miissen die Parameter oft von Hand eingestellt werden. Der Entwurf eines
Reglers erfordert deshalb eine gute Kenntnis der Literatur (Regelungstech-
nik) und eine lange Erfahrung, da der Entwickler die Verantwortung fiir die
storungsfreie, stabile Funktion des Reglers iibernehmen muss. Diese Aspekte
der Fuzzy-Regelung finden Sie beispielsweise in [DHR93| ausgefiihrt.
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Zum Verstidndnis des néchsten Kapitels sollten Sie sich unbedingt einprigen,
was ein Fuzzy-System ist und wie es arbeitet. Dabei spielen inshbesondere die
Fuzzifizierung aus dem vorhergehenden Kapitel, die Inferenz und die Defuzzi-
fizierung eine grofie Rolle. Es gibt eine sehr grofie Anzahl von Anwendungen
in den verschiedensten Wissenschaftsdisziplinen, von denen wir im Kapitel
18 einige aus dem Bereich der Bioinformatik vorstellen werden.
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17 Neuro-Fuzzy-Systeme

Kommen wir nun in diesem Buch {iber Soft Computing zur Wissensextraktion
durch sog. Neuro-Fuzzy-Systeme. Darunter wollen wir ein System verste-
hen, dass auf der Basis von Fuzzy-Regeln unscharfe Ein- und/oder Ausgaben
wie ein Fuzzy-System verarbeiten kann und dass diese Wissensbasis anhand
der Daten durch einen NN-Mechanismus adaptiert. Da in solchen Systemen
NN und Fuzzy-Theorie eng verbunden sind, sprechen wir von einem hybri-
den System. Denkbar wiren auch losere Kopplungen, bei denen z.B. das
NN nur Parameter des Fuzzy-Systems optimiert,.

Lehrziele:

— Das Funktionsprinzip von Fuzzy-Neuronen verstehen,

— das Neuro-Fuzzy-System ANFIS kennenlernen,

— die Idee des FUZZY-ARTMAP verstehen,

— das Prinzip des Neuro-Fuzzy-Systems NEFCLASS verstehen,

— die Idee des geometrischen Lernverfahrens des Fuzzy-RecBF-DDA-Neu-
ro-Fuzzy-Systems wiedergeben kénnen,

— einige Anwendungsgebiete von Neuro-Fuzzy-Systemen nennen koénnen.

17.1 Einfihrung

Eine erste Moglichkeit F'T mit NN zu verbinden besteht in der Einfiihrung
von Fuzzy-Neuronen, die miteinander verkniipft Fuzzy-Funktionen appro-
ximieren konnen.

Vereinbarung 17.1 (Fuzzy-Neuronen)
a) Wir modellieren ein ODER-Fuzzy-Neuron durch

y = Vi_i(z;Aw;) . (83)
b) Ein UND-Fuzzy-Neuron definieren wir durch

y = Ay (z;Vwy) (84)

17.1

17.1
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X1 Xn TX] = Xn+l “Xpn = X2n

i Gewichte wy;
i=1,..,nntl,...,2n

j=1L...p

p Gewichte v

Abbildung 17.1. Der
y Logik-Prozessor

Aktivierungselement: Skizzieren Sie das ODER- und das UND-Fuzzy-Neuron.

Mit dem Logik-Prozessor von Pedrycz konnen Fuzzy-Funktionen approxi-
miert werden, vgl. die Abb. 17.1.

Aktivierungselement: Gegeben sei ein Logik-Prozessor mit n = 3 und p = 3
sowie den Gewichten Wil = W19 — W13 — 0.2721)21 = W99 = W93 = 0.37 w31 =
w3y = w3z = 0.4 und v; = 0.6,v9 = 0.5,v3 = 0.4. Berechnen Sie fiir
(1, 29,23) = (0.2,0.5,0.7) die Ausgabe y.

Eine andere einfache Mdéglichkeit NN mit, Fuzzy-Theorie zu koppeln besteht
in der direkten Verwendung von (normierten) RBF-Neuronen als Zugehorig-
keitsfunktionen. In [JS93] wird gezeigt, dass ein RBF-Netz dann die Form
eines Mamdani-Reglers haben kann. Allerdings ist das RBF-Lernverfahren
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nicht speziell auf Regelgenerierung zugeschnitten, so dass die Performanz
spezieller Neuro-Fuzzy-Systeme hoher ist.

Da es nicht das Neuro-Fuzzy-System gibt, sondern sehr viele Anséitze, die
unterschiedliche Vor- und Nachteile haben, fallt die Auswahl fiir dieses Buch
oder fiir eine Anwendung nicht leicht. Einige Verfahren sind bekannter, eini-
ge strukturell einfacher, einige performanter. Fin umfassender Vergleich der
Systeme existiert nicht, so dass wir uns darauf beschrinken, die bekannten
Neuro-Fuzzy-Systeme vorzustellen. Der Autor geht ausdriicklich nicht davon
aus, dass es keine anderen, anwendbare Systeme gibt. Es folgt also eine klei-
ne, aber feine Auswahl an Neuro-Fuzzy-Systemen:

1. ANFIS von Jang [Jan93],

2. FUZZY-ARTMAP von Carpenter, Grossberg et al. [CGR91],

3. NEFCLASS von Nauck und Kruse, zusammengefasst in [NKK96],
4. FUZZY-RecBF-DDA von Huber und Berthold [HB95], [BH95].

Die Anwendungsbereiche sind generell die gleichen wie bei Fuzzy-Systemen,
wobei Neuro-Fuzzy-Systeme besonders geeignet sind, wenn kein oder kaum
Expertenwissen vorliegt, so dass die Parameter anhand der Daten md&glichst
ohne Vorwissen adaptiert werden miissen.

Wir beschrinken uns im Rahmen des Buches auf eine fundamentale Beschrei-
bung der Systeme, der Netztopologie und der Lernalgorithmen sowie auf die
Nennung ihrer Vor- und Nachteile. Fiir diejenigen, die solch ein System imple-
mentieren und damit arbeiten méchten oder auch Verbesserungen vornehmen
mochten, wird das ergidnzende Studium der Originalarbeiten empfohlen.

Aktivierungselement: Studieren Sie bei Interesse die Originalarbeiten (so
viele oder wenige wie Sie Zeit und Interesse haben).

Es folgt eine Beschreibung der vier o0.g. Neuro-Fuzzy-Systeme, wobei wir die
beiden letztgenannten etwas ausfiihrlicher beschreiben werden.
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Abbildung 17.2. Netzwerktopologie von ANFIS

17.2 Das Neuro-Fuzzy-System nach Jang (ANFIS)

Wir listen einige Eigenschaften des ANFIS (engl. Abk. fiir: Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System) auf.

— ANFIS ist ein Sugeno-Fuzzy-System, das adaptiert wird.
= Es verwendet differenzierbare Fehlerfunktionen, dhnlich zu Backprop.
= Es ist in der Fuzzy-Toolbox von Matlab enthalten.

Das Netz besitzt eine feste Netzwerkstruktur, vgl. Abb. 17.2. Wir gehen von
dem folgenden Sugeno-Modell aus, das eine Linearkombination der Eingabe
ausgibt:

WENN z; IST A; UND z, IST B; DANN Y1 — p1x1 + qrxe + 1y,
WENN z; IST A; UND yo IST Bs DANN Yo — pax1 + goxo + 1.

Der Inferenzmechanismus lautet in diesern Modell

v —+ v
y— 191 2y2 _ wi 4wy (85)
vy + v

Es folgt eine Beschreibung der Schichten.

Schicht 1: O1; = pa, (1), und = Oy ;42 = pp,(x1), i = 1,2.
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Schicht 2: Oy ; = v; = pa,(z1)App,(22), 1 =1, 2.

Schicht 3: O3; = w; = —%—, i = 1,2 (Gewichtung).

vitvg?

Schicht 4: O4; = wiy; = wi(psx1 + G2 +15), vi, ¢, r; Parameter.
Schicht 5: O5 = >, wiy; = 22# (Summation durch ein Ausgabeneuron).

Das Lernen findet &hnlich zu Backpropagation statt und hat daher &hnliche
Eigenschaften wie Backpropagation. Ein Anwendungsbeispiel ist ein Steue-
rungssystem als Landehilfe fiir Flugzeuge [Ric02].

17.3 Das Neuro-Fuzzy-System nach Carpenter et al.
(FUZZY-ARTMAP)

Im Abschnitt 9.6 haben wir die Adaptive Resonanztheorie und die Idee eines
ARTMAP vorgestellt. Eine Erweiterung, das sog. FUZZY-ARTMAP, besitzt
die folgenden Eigenschaften:

= Plastizitit (neue Muster konnen neue Kategorien erzeugen).

= Stabilitat (alte Muster gehen nicht verloren, wenn sie zu neuen Mustern
nicht dhnlich sind).

=— Das Netz hat eine Art Kurzzeitgedichtnis (Vergleichsschicht) und eine
Art Langzeitgedachtnis (Erkennungsschicht).

= Operationen sind gegeniiber dem scharfen ART-1 (vgl. z.B. [Zel94, Kap.
22]) in Fuzzy-Notationen tibertragen.

= Das Lernverfahren ist nicht speziell auf Regelgenerierung ausgelegt und
ist trotz Fuzzy-Verarbeitung nicht der performanteste Regellerner.

— ART-1: Binére Eingaben, ART-2: Reelle Eingaben, FUZZY-ART: Reelle
Eingaben.

Bei einem FUZZY-ART-Netz ist die Vergleichsschicht und die Erkennungs-
schicht vollstindig miteinander verbunden. Es gibt einen Verstarkungsfak-
tor und einen Reset-Faktor. Es gibt eine reellwertige bottom-up-Matrix zur
Ahnlichkeitsberechnung in der Erkennungsphase und eine biniire top-down-
Matrix zum Vergleich der Korrektheit der erfolgten Clusterzuordnung.

17.3
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In der Lernphase eines ART-Netzes werden Prototypen, die Gewichtsvektoren
w; entsprechen, mit dem aktuellen Sample I (input) verglichen. Ist

(LA ws|

T (86)

erfiillt, so wird ein Adaptionskriterium angestoken (p Ahnlichkeitsparameter
€ [0,1]). In der Fuzzy-Notation wird dieses {ibertragen zu

[ Awy|
=7
Die eine FUZZY-ART-Komponente eines FUZZY-ARTMAP lernt eine un-
iiberwachte Clusterung wie ein ART-Netz aus den Daten, die andere Kompo-
nente erhilt die Klassenzugehorigkeiten. Fine verbindende MAP-Komponente

versucht die Unterschiede zwischen den beiden FUZZY-ART-Komponenten
anzupassen.

(87)

Ein Anwendungsbeispiel ist das medizinische Diagnostik-System [LTL99).

17.4 Das Neuro-Fuzzy-System nach Nauck und Kruse
(NEFCLASS)

Wir beschreiben das Lernverfahren und die Netztopologie des Systems NEF-
CLASS [NKK96]. NEFCLASS besitzt die folgenden Eigenschaften:

= Es besitzt keine Regelgewichtung und erzeugt somit eindeutig interpre-
tierbare Regeln, vgl. [Nau00].

= Eine ungefihre Vorgabe der Zugehorigkeitsfunktionen ist notwendig und
somit auch deren Anzahl, die aber auch adaptiert werden kann.

= Gelernt wird durch ein Backpropagation-ghnliches Verfahren, aber ohne
die Differenzierbarkeit, zu fordern.

= Jeweils alle Attribute gehen in die Regeln ein; eine zuséitzliche Regelag-
gregation ist als Nachbearbeitung empfehlenswert.

= [.d.R. werden Dreiecke als Zugehorigkeitsfunktionen verwendet; es kdnnen
auch Trapeze verwendet werden.

Die FF-Netztopologie von NEFCLASS ist in der Abb. 17.3 abgebildet. NEF-
CLASS basiert auf einem dreischichtigen Fuzzy-Perzeptron. Es hat gemein-
same Gewichte fiir gleiche Terme in der Pramisse, um die Interpretierbarkeit
des Systems zu gewéhrleisten.
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X7 X2

v

Abbildung 17.3. Netztopologie eines NEFCLASS-Systems mit zwei Eingaben, sechs

Regeln und drei Klassen
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Die Gewichte der zweiten Schicht, W (R, ¢) genannt, sind entweder gleich 0
2R Reget W(R:C)or
2R Regel W(R,c)
als Ausgabe der zweiten Schicht. Die jeweilige Aktivierungsfunktion ist eine

Dreiecksfunktion.

oder gleich 1. Die Aktivierung der Ausgabe ist ¢; = mit op

Algorithmus 17.2 (NEFCLASS-Lernen)

I) Regellernalgorithmus:

Gegeben seien n Eingaben z1,...,¢,, k Regelneuronen Ry,..., Ry und m
Ausgabeneuronen ¢y, ..., ¢p.

1) Wéhle néchstes Sample aus und propagiere es.

i

2) Fiir jede Eingabeeinheit z; finde die Zugehorigkeitsfunktion pry, mit

(@

= max . (88)

Je{1,... 7‘1z’}/1«§'i)(ami)

3) Gibt es noch nicht maximal viele Regeln und gibt es kein Regelneuron mit
W(z1,R) = “5‘1)7 s0s 7u§:), dann erzeuge ein solches Neuron und verbinde es
mit dem Ausgabeneuron ¢, falls t; = 1 ist.

4) Gehe zu Schritt 1), falls noch nicht alle Samples bearbeitet wurden, sonst
gehe zu Schritt 5).

5) Bearbeite Regelmenge nach (wird hier nicht niher ausgefiihrt), z.B. durch
Auswahl oder Aggregation.

IT) Fuzzy-Mengen-Lernalgorithmus:
1) Wahle nichsten Sample aus und propagiere ihn; bestimme Ausgabevektor.

_olm)
2) Fir jedes Ausgabeneuron ¢ bestimme den Deltawert (5§p Ju sgn( E” )= )

B wobei EX der Fuzzy-Fehler EF) = 1 — e A& o) igt (¢ teacher,
8> 0).

3) Fiir jede Regel R mit og > 0 bestimme:
3a) den Deltawert 5% = ol (1 — o) W (R, )5,

3b) das Eingabeneuron y, so dass W (y, R)(o?(f)) — ming {W(z, R)(o¥)}.
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3c) fiir die Fuzzy-Menge W (y, R) die Deltawerte ihrer Parameter a, b, ¢ unter
Verwendung der Lernraten o, 03,0, > 0:

5£p):aa(5§§)(c —a) sgn(oép) —-b) . (89)
5P ——0y6®) (e — a) 1 6P (90)
3P =06 (c—a)+ 8P . (91)

Addiere diese Deltawerte zu den Parametern von W (y, R), falls dies nicht
gegen gegebene Randbedingungen verstokt.

4) Breche ab, falls Abbruchbedingung (kleiner Fehler) erfiillt ist, ansonsten
gehe zu Schritt 1).

O

Zweil Anwendungsbeispiele sind die Modellierung eines inversen Pendels aus
[NKK96] und die medizinische Diagnose [NK99].

17.5 Das Neuro-Fuzzy-System nach Huber und 17.5

Berthold (Fuzzy-RecBF-DDA)

Wir beschreiben die Architektur und das Lernen des Neuro-Fuzzy-Systems
[HB95], [BH95]. Die Idee des Lernens ist es, die Geometrie von trapezoiden
Zugehorigkeitsfunktionen zu verédndern. Vorab geben wir die Eigenschaften
des Systems, hier Fuzzy-RecBF-DDA genannt, wieder:

= Heuristische Adaption mit grundsétzlicher Verringerung der Verarbeitungs-
komplexitit zur Vermeidung der kombinatorische Explosion): Angenom-
men man méchte Regeln fir einen d-dimensionalen Datensatz, d € N,
kombinatorisch erzeugen, so entstehen bei einer Regel bereits 2d Richtun-
gen, wenn man die £-Richtungen betrachtet. Jede der 2d Mdglichkeiten
kann in Kombination auftreten, d.h. man erhilt unter Verwendung des
Binomischen Lehrsatzes

i <2Z,d> =22 _1-47_1 (92)

i=1

Moglichkeiten, eine Ausdehnung einer d-dimensionalen Regel vorzuneh-
men. Das fithrt bereits bei kleinerem d zu einer sehr hohen Zahl an
moglichen Kombinationen, siehe die Tab. 17.1. Der Fuzzy-RecBF-DDA-
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Tabelle 17.1. Anzahl u der generell méglichen Kombinationen bei einer Regelgenerierung

mit Rechtecken. Anzahl v der von Fuzzy-RecBF-DDA iiberpriiften Moglichkeiten

dlu=49—1v=2d
1 3 2
2 15 4
3 63 6
4 255 8
5 1023 10
10 | 1048575 20
20 | &~ 1.1-10" 40
50 [ ~1.3-103° [ 100

Zugehdrigkeitsgrad

Abbildung 17.4. Eine zweidimensionale Zugehorigkeitsfunktion

Algorithmus tiberpriift nur 2d Ausdehnungen (jede Dimension, jede Rich-
tung). Trotz der Einsparung an iiberpriiften Moglichkeiten generiert der
Algorithmus als adaptives System gute, suboptimale Ergebnisse.

— Erkennung redundanter Variablen innerhalb einer Regel, d.h. hat ein Teil
einer Regel die Form ,,... WENN var; IN (—oc, +00) UND ... DANN Klasse
¢, dann ist die Variable j redundant fiir diese Regel.

= Keine explizite Vorgabe von Fuzzy-Variablen wie z.B. niedrig”, , mittel”,
,»hoch* notwendig, wenngleich moglich. Die Trapezoide adaptieren sich an
die Daten, und deren Anzahl ist nicht von vornherein festgelegt.

= Abhéngigkeit von der Reihenfolge der Présentation der Trainingsdaten.

= Sofortige Erzeugung einer neuen Regel bei Ausreifern.
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Die Netztopologie ist die gleiche wie beim RBF-DDA-Netz. Als Aktivierungs-
funktionen werden statt RBF Hyper-Trapezoide verwendet (Abb. 17.4).

Die Verwendung von Hyper-Trapezoiden (basierend auf Trapez-Funktionen)
ist der Verwendung von Hyper-Pyramiden (basierend auf Dreiecksfunktio-
nen) vorzuziehen [Pae02al. Der Grund hierfiir ist, dass ein punktférmiger
Core-Bereich (,Pyramidenspitze®) als Bereich zum Fuzzy-Niveau 1.0 nicht
sicher von den Testdaten getroffen wird, so dass die tatsichliche Sicherheit
unter dem Niveau 1.0 liegt.

Algorithmus 17.3 (Fuzzy-RecBF-DDA)

Parameter: Im Gegensatz zum RecBF-DDA-Netz werden hier pro Regel zwei
Rechtecke adaptiert, ein inneres (core) und ein duferes (support), so dass
sich nach dem Lernprozess in kanonischer Weise trapezoide Zugehorigkeits-
funktionen und damit Fuzzy-Regeln erzeugen lassen. Fiir die Ausdehnungen
der Rechtecke werden die Parameter Aj, ,Aj, . (inneres Rechteck) und

Al AL, . (duferes Rechteck), Dimension d = 1,...,n, Anzahl der Re-
geln pro Klasse 1 = 1,... , my eingefiihrt.

Die folgenden Schritte beschreiben den Lernvorgang einer Epoche.
1. Gewichte zuriicksetzen:
forl =1toc
fori=1tom
wh = 0;
Adyi+ =05
end
end

2. Muster « durchgehen (« sei aus der Klasse k):
for » =1 to DS (durchlaufe Datensamples)
if (pf covers z) then

3. Muster durch pf iiberdeckt (cover):
wf* = wf* + 1; erhéhe nur einen einzigen Zahler i, aus der
Menge derjenigen 4, fiir die p¥ = iiberdeckt

adjustiere die A%, |, so dass sie « iiberdecken;

4. Neues Neuron einfiigen (commit):
else

k T
ka+1 =

17.3
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Admy+1,+ = 0;  Core-Bereich ist nur der Zentrumspunkt
Afl,mﬁli ‘= 00; Support-Bereich ist unendlich
5. for [ £k, 1 <j<my
Schrumpfe pf, .| anhand zé, d.h.
shrink(pl:,, 1 1,25);
end
my = my, + 1;
wf;bk = 1.0;
end

6. Konfliktneuronen verkleinern (shrink):
for [ £k, 1 <5< my
Schrumpfe pé anhand z, d.h.
shrink(pé,x);
end
end

O

Es folgt die Beschreibung des im Algorithmus verwendeten ,,shrink“-Moduls.

Algorithmus 17.4 (Shrink-Mechanismus)
Shrink-Algorithmus shrink(p,z) (,,minimaler Volumenverlust®):
Ag, 4 —|2a—4]

mt}):

(Berechne d mittels +-Richtung in der Dimension d fiir A, falls 24 — z4 > 0,
sonst verwende die —-Richtung, fiir alle endlichen Radien A.)

M = |z; —zz| mit d = index(minlgdgn {

Falls M existiert, setze:
Ad,min,i = Ma
Ad bestinite,+ = M, falls M > 04 min;

Agmax+ = max{|zqg —zq| | 1 <d <n};
(Berechne Ag max,+ mittels +-Richtung in der Dimension d fiir A, falls
z4 — x4 > 0, sonst verwende die —Richtung, fir alle unendlichen Radien A.)

Berechne ein neues Ag +, d.h. ein shrink in einer Richtung fiir einen Radius:
if Ad,bestﬁnite,i existiert then

Mg+ = Ag bostfinite,+}

if Ad,max,i > Ad,min,i then
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Ad,i = Ad,max,i;
else
Ag+ = Agmin,+;
end
end

O

Im Folgenden sei d eine von n Dimensionen des Datenraums. Die Ausfiih-
rungsphase ergibt sich im Falle asymmetrischer Radien zu:

1. Schicht:
Sf(95)::11%1%12”A(gsd7 257“ Afl7i7+) mit (93)
Alra, 2 Al gz{l S (94)
’ w 0 , sonst
und
Tf(gs)::112112”A(gsd7 257“ A§7i77) mit (95)
Alws, zfzmAsi):{l 0 2y~ va S Ady - (96)
’ ” 0 , sonst
werden zusammengefasst zu:
Rf(z) = max{s}(x), T} (x)} . (97)

2. Schicht (gewichtete Summe analog zum RBF-DDA-Netz):

yule) = yu(RE(2)) =Y wiRf(2) .
i=1

In der Ausgabe kann ein Winner-Takes-All-Mechanismus zur Entscheidung
verwendet werden, welche Klasse gewinnt. Sind die Aktivierungen gleich, so
findet keine Zuordnung zu einer Klasse statt.

In [PB0O2b], [Pae02{] wird gezeigt, dass verschiedene Trainingsdurchldufe mit
unterschiedlichen Trainingsdaten wie erwartet unterschiedliche Regelmengen
erzeugen. Vorgeschlagen wird die Berechnung der dhnlichsten Regelmenge als
diejenige Regelmenge, die im Mittel am dhnlichsten zu allen anderen erzeug-
ten Regelmengen ist. In der Anwendungsphase kann man diese dhnlichste
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Regelmenge verwenden. Ansonsten hitte man keine Moglichkeit, aus n trai-
nierten Netzwerken das geeignetste fiir die Anwendung auszuwihlen.

Einige Anwendungsbeispiele und Varianten sind:

= Modellierung von CPU-Ausfillen [Hub98],

= Merkmalsauswahl auf medizinischen Daten [SB99],

= Regelgenerierung aus Daten von Patienten mit septischen Schock zur Er-
stellung eines Alarmsystems [Pae01], [Pae03c|, [PA02], [Paec02b],

= Integration von metrischen und symbolischen Daten [Ber03], Verwendung
verschiedener Normen [GB04],

= Aufbau hierarchischer Regeln aus Daten [GB03],

= Variante des Shrink-Algorithmus, um unendliche Ausdehnungen anders
zu beriicksichtigen [Pae02bh].

= Regelgenerierung aus einer Datenbank mit chemischen Molekiilen [PS04],
[PFF+04].

Die Kombination von Neuronalen Netzen mit der Fuzzy-Logik fithrt zu den
hybriden Neuro-Fuzzy-Systemen. Eine einfache Idee ist die Verwendung von
Fuzzy-Neuronen im neuronalen Netz. Heute existieren sehr viele Modelle,
die sich teilweise nur in Details unterscheiden. Wir haben vier Modelle vor-
gestellt, die sich deutlich voneinander unterscheiden und die zu mehreren
Anwendungen gefiihrt haben, um Thnen einen sinnvollen ersten Einblick in
die Neuro-Fuzzy-Systemlandschaft zu gewidhren. Es wére schén, wenn Sie die
Grundideen der vier Modelle ANFIS, FUZZY-ARTMAP, NEFCLASS und
Fuzzy-RecBF-DDA kennen und die Systeme voneinander abgrenzen kénnen.
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18 Fuzzy-Technologie in der
Bioinformatik

In diesem Kapitel prisentieren wir Anwendungen, die die Fuzzy-Terminologie
verwenden oder in denen Neuro-Fuzzy-Systeme zum Einsatz kommen.

Lehrziele:

— Die Anwendung des ANFIS-Systems in der Sekundéirstrukturvorhersage
kennenlernen,

— die Anwendung von FUZZY-ART und FUZZY-ARTMAP zur Genexpres-
sionsanalyse zur Kenntnis nehmen,

— Neuro-Fuzzy-Systeme zur Motiv-Extraktion kennenlernen,

— die Modellierung des Phanotyps mit Fuzzy-Zahlen nachvollziehen kénnen,

— die Fuzzifizierung des Polynukleotidraumes und die Abstandsberechnung
in diesem Raum kennen,

— weitere Anwendungen nennen konnen,

— verstehen, wie das Fuzzy-RecBF-DDA-System zum virtuellen Screening
eingesetzt werden kann.

18.1 Sekunddarstrukturvorhersage

Ausgangspunkt fiir die Arbeit [HTHO3] ist die SCOP-Datenbank (Structural
Classifications of Proteins), in der Proteine nach ihren Faltungsklassen ab-
gespeichert sind. Verwendet wird hier nur die Unterscheidung zwischen ,,Al-
pha“ (Helices) und ,,Beta® (Blétter). Von diesen Proteinen existieren Fourier-

transformierte Infrarot (FTIR)-Spektren, mit Daten pro lem 1.

Spektren von 7 Alpha-Proteinen und 10 Beta-Proteinen werden zum Lernen
verwendet. Die Lernleistung wurde mit leave-one-out iiberpriift, d.h. je eins
der Proteine wurde getestet, wihrend mit den iibrigen trainiert wurde.

Verwendet wurde das Neuro-Fuzzy-System ANFIS (vgl. Kap. 17) aus der Fuz-
zy Logic Toolbox des Programmpakets Matlab. Die Faltungsklasse wird mit
der maximalen Amid-I-Band Position im Infrarot-Spektrum bestimmt, d.h.
ANFIS wurde mit einer Eingabe und einer Ausgabe verwendet. Die Regeln
haben die Form ,IF input is 4 THEN output is ¢‘ mit A als Fuzzy-Menge
und ¢ als Konstante. Die Klassifikationsentscheidung wird auf Basis einer
Schwellwertfunktion getroffen.

18.1
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Anschliefiend werden die Werte des Absorptionsvermdogens in Struktur-spe-
zifischen Netzwerken trainiert. Dafiir wurden RPROP-Netzwerke verwendet,
genauer: 101 Eingaben aus 1600 - 1700cm ™! und eine versteckte Schicht mit
zwei Knoten.

Mit dieser neuronalen Gesamtarchitektur erreichte man eine Verbesserung
gegeniiber einer einfachen neuronalen Netz-Architektur. Die Trainingsmenge
erscheint allerdings etwas gering, um insgesamt die Lernleistung zu beurtei-
len. Mit ANFIS wurden die folgenden Regeln gefunden:

1) WENN Amid-I-Band-Maximum ist NAHE BEI 1634cm~! DANN Beta,
2) WENN Amid-I-Band-Maximum ist NAHE BEI 1646cm~! DANN Beta,

3) WENN Amid-I-Band-Maximum ist NAHE BEI 1657cm ' DANN Alpha.

18.2 Clustering von Daten zur Genexpressionsanalyse
mit FUZZY-ART

Es werden 45 Gene von Saccaromyces cerevisae betrachtet [THHKO02]. Die
Expressionsraten wurden zu den Zeitpunkten ¢ = 0,0.5,2,5,7,9,11.5h ge-
messen und zwischen 0 und 1 normiert. Es wurden 4, 5, 6 und 7 Cluster aus-
probiert. Evaluiert wurden die Cluster nach den Kriterien ,friih®,  mittel“,
,mittel bis spiat und ,spat, d.h. ein Cluster wurde nach den mehrheitlich
vorkommenden Genen bezeichnet. Fiinf Cluster erschienen dabei als beste
Wahl. Verglichen wurde die Clusterung mit einer hierarchischen Clusterung,
einer k-means-Clusterung und einer SOM-Clusterung. Die Ergebnisse waren
in ihrer Hohe vergleichbar gut.

18.3 Genexpressionsanalyse mit FUZZY-ARTMAP

Zur Erkennung von B-Zell-Abnormititen wird eine Variante des FUZZY-
ARTMAP mit Genexpressionsdaten trainiert [Azu00]. Genauer gesagt be-
trachtet man die sog. diffuse large B-cell lymphoma (DLBCL). Man mdchte
Krebs-Subtypen durch Klassifikation oder Clusterung entdecken. Expressi-
onslevel von 5 Genen (CD10, BCL-6, TTG-2, IRF-4, BCL-2) werden ver-
wendet, um 63 Samples von B-Zellen zu gewinnen (45 DLBCL, 18 normal).
Auch hier wurde leave-one-out zur Bestimmung der Klassifikationsleistung
verwendet, die je nach Parameterwahl zwischen 65% und 76% liegt. Lisst
man anstelle zweier Klassen zu, dass mehrere Clusterneuronen eingefiigt wer-
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den, so kann man die Klagse DLBCL weiter unterteilen in ,germinal centre
(GC) B-like DLBCL¥ und ,activated B-like DLBCL*.

18.4 Motiv-Extraktion mit Neuro-Fuzzy-Optimierung

Es wird eine statistische Methode angewendet, um Motive (Subsequenzen)
aus Familien von Proteinsequenzen zu extrahieren [CH02]. Anschliefend wird
ein Neuro-Fuzzy-System zur Optimierung der Klassifikationsaufgabe verwen-
det. Der Sinn dahinter ist die Klassifikation einer unbekannten Sequenz in ihre
zugehorige Proteinfamilie.

Wir betrachten starre und flexible Motive, z.B. A-x(5)-B oder x(2,4). Tm
ersten Fall findet man zwischen zwei Nukleotiden A und B genau 5 Leer-
stellen, im zweiten Fall findet man nur 2 bis 4 Leerstellen. Beispielsweise
deckt das Proteinmotiv ABC-x(1,3)-DEF die Sequenzen ABCHHDEF und
ABCAAADEF ab. Moglichst kurze und hiufig auftretende Motive sollen ge-
funden werden.

Die notwendigen Schritte fiir diese Aufgabe sind Sequenzvorverarbeitung,
Motiverzeugung, Motivauswahl und Motivoptimierung.

Sequenzvorverarbeitung: ABC-x(1,3)-DEF kann man als Folge von Ereignis-
sen und Intervellen schreiben:

A-x(0)-B-x(0)-C-x(1,3)-D-x(0)-E-x(0)-F.

Schreibt man jedes Element als eine Kombination zweier Ereignisse mit zu-
gehorigem Intervall, so erhilt man: A-x(0)-B, B-x(0)-C, usw.

Motiverzeugung: Langere Motive erzeugt man durch Aneinanderhingen, z.B.
wird aus C-x(2)-C und C-x(3)-F das lingere Motiv C-x(6)-F.

Motivauswahl: Aus der Menge der nun vorhandenen Motive kann man dieje-
nigen Auswihlen, die besonders gut gewiinschte Motive und méglichst wenig
unerwiinschte Motive abdecken.

Motivoptimierung: Die Eingaben eines zur Optimierung verwendeten Netz-
werks sind die Intervalle. Die versteckte Schicht kann z.B. aus RBF-Knoten
(=Zugehorigkeitsfunktionen) bestehen. Ein Motiv kann einer Sequenz auf

18.4
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verschiedene Weise eingepasst werden. Zum Trainieren kann man die Inter-
valle der besten Einpassung im Sinne eines Abstandes zwischen Motiv und
eingepasstem Motiv wihlen.

Anwendung: Angewendet wurde das System auf Daten aus der PROSITE-
Datenbank:

a) C2H2-Zinkfinger-Protein (418 Sequenzen): Das Motiv C-x(12)-H wurde
in 99% aller Sequenzen gefunden. Allerdings ist das Motiv nicht spezifisch
genug, d.h. es ist auch in anderen Proteinen enthalten. Deshalb verlingert
man das Motiv, so dass es spezifischer wird.

b) EGF (engl. Abk. fiir: epidermal growth factor) Protein: Durch Optimie-
rung erhélt man aus C-x(1)-C-x(5)-G-x(2)-C das Motiv C-x(1,4)-C-x(4,6)-G-
x(2,4)-C.

Nach der Beschreibung von Anwendungen von Neuro-Fuzzy-Verfahren wer-
den in den folgenden Abschnitten zwei Moglichkeiten priasentiert, wie man an-
stelle einer prazisen Modellierung eine Fuzzy-Modellierung verwenden kann.

18.5 Vererbung von Eigenschaften

Um Vererbungsprozesse zu modellieren, kann man Phénotypen mit reellen
Zahlenwerten angeben. Da man oft nicht genau diese Werte angibt, sondern
oft auch Bezeichnungen wie ,niedrigt, ,,mittel“ und ,hoch®, ist die Idee statt
praziser Zahlenwerte Fuzzy-Zahlen wie in Kap. 13 zu verwenden [CRLBO03].

Der Phénotyp besteht zu einem Teil aus der Summe der Effekte der Allele
der zu analysierenden Orte in Chromosomen. Angenommen man hat eine
Eigenschaft, die durch zwei Orte bestimmt wird. Jeder der Orte habe zwei
Allele (A,a) und (B,b). Sei (XY) der Effekt bei Vorhandensein der Allele X
und Y. Wir beschreiben durch (a,b,c) eine Dreiecksfunktion fiir eine Fuzzy-
Zahl. a ist der linke untere Punkt des Dreiecks, b der obere mittlere Punkt
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und c der rechte untere Punkt. Wir nehmen an, dass gilt:

e(AA)=(0,0,0),
e(Aa)=(0,0,0),
e(aa)=(0,1,1.5),
e(BB)=(-1,0,1),
e(Bb)=(-1,0,1),
e(bb)=(1,2,3) .

Man erhilt z.B. (-1,0,1) fiir AABB durch Addition der Fuzzy-Zahlen.

Aktivierungselement: Welche Werte erhilt man fiir die anderen Kombinatio-
nen AAAA bis bbbb?

Die Eigenschaften kénnte man z.B. durch die vier Dreiecksfunktionen low
= (-3,-3,-1), mittel = (-3,-1,1), hoch = (-1,-1,3) und sehr hoch = (1,3,3)
modellieren. Danach kann man ein Fuzzy-System zur Weiterverarbeitung der
Daten anwenden.

18.6 Fuzzifizierung von Polynukleotiden

In [TNO3] werden Polynukleotide fuzzifiziert. Jede DNA-Sequenz besteht aus
Elementen des Alphabets {T, C, A, G}. T steht fiir Thymin, C fiir Cytosin,
A fiir Adenin und G fiir Guanin. Ein Triplet kodiert eine Aminosiure. Fiir
die RNA stehen die Elemente U (Uracil), C, A, G zur Verfiigung.

Kosko hat 1992 vorgeschlagen, die Menge aller Fuzzy-Mengen als Hyperwiir-
fel zu modellieren. Ist X = {x1,...,z,} eine Menge. Dann hatten wir eine
Fuzzy-Menge als Abbildung p : X — [0, 1] definiert. p(z) ist der Zugehorig-
keitsgrad. Jede mogliche Zugehorigkeitsfunktion definiert einen Punkt

(1), s plzn)) (98)

im Hyperwiirfel durch eine bijektive Zuordnung. Binére (,,crispe”) Abbildun-
gen haben ihre Punkte auf den Ecken des Hyperwiirfels.

Wir kénnen (im Falle der RNA) U als 1000 kodieren, C als 0100, A als 0010
und G als 0001. Der genetische Code ist (3 mal 4 gleich) 12-dimensional.

18.6
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Jedes der 64 Codons liegt auf einer der 2 hoch 12 gleich 4096 Ecken des
12-dimensionalen Hyperwiirfels, z.B. ist der Code fiir Histidin (CAU) gleich
(0,1,0,0;0,0,1,0;1,0,0,0).

Legen wir Zugehorigkeitsgrade ungleich Null zugrunde, so ist ein Beispiel
(0.3,0.4,0.1,0.2;,0,0,1,0;1,0,0,0). Das heifst, wir haben AU sicher. Der erste
Buchstabe ist unsicher, z.B. erhalten wir UCG (Serin) nur mit einer Zugeh6-
rigkeit von 0.3. Da bei der Sequenzanalyse Ungenauigkeiten auftreten kénnen,
ist eine solche Modellierung sinnvoll.

Kommen wir nun zu der Bestimmung von Abstédnden der Polynukleotide: Es
seien zwei Punkte p und ¢ im 12-dimensionalen Raum gegeben. Wir kénnen
einen Abstand durch

12
Zi:l |Pz‘ — qz‘|
> i 12max{p;, ¢}

d(p,q) = (99)

definieren.

Aktivierungselement: Berechnen Sie die Absténde von Histidin, Serin und
Glutamin zueinander.

Verwenden wir unseren Fuzzy-Vektor, so ergibt sich ein Abstand von _CG
und CCG zu d(_CG,CCG) =1/3.

Betrachten wir die Genomsequenz von Mycobacterium tuberculosis H37Rv.
Sie hat 4411529 Basenpaare und enthélt ca. 4000 Gene. Man kann die Hiu-
fiigkeit von T, C, A, G an den drei Basisseiten des Codons zdhlen, z.B. hat
man 216051 mal T an der ersten Basisstelle. Das ist als Wahrscheinlichkeit
0.1632. Insgesamt erh&lt man einen Punkt im 12-dimensionalen Hyperwiirfel

(0.163,0.309,0.172, 0.356; 0.204, 0.315,0.176, 0.306; 0.165, 0.346, 0.159, 0.330).
(100)

Die 4639221 Basenpaare von Escherichia coli K-12 ergeben den Vektor

(0.161,0.242,0.260,0.337;0.312,0.229, 0.285,0.175; 0.262, 0.257, 0.183, 0.298).
(101)

Wir erhalten als Abstand nach (99) d(M.tubercolosis,E.coli)= 0.248.
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18.7 Weitere Anwendungen

Im Folgenden nennen wir noch Anwendungen, in denen Molekiile eine gro-
Rere Rolle spielen, d.h. Anwendungen aus der Molekularen Biologie und der
Chemieinformatik.

= [EYAT01]: Anwendung eines FUZZY-ARTMAP zur Vorhersage des Sie-
depunkts oder der kritischen Temperaturen bzw. den Driicken mit einem
Fehler unter 1% fiir Deskriptordaten.

= [EKB02a], [EKBO02b]: Vergleich molekularer Oberflaichen anhand ihrer
fuzzifizierten 3D-Figenschaften, z.B. wird die Elektrostatik als high ne-
gative, negative, neutral, positive und high positive modelliert.

= [LVO02]: Fuzzifizierung der Molekiiloberflichen, da die Position einzelner
Atome aufgrund der thermischen Energie unscharf ist.

= [NBG102]: Anhand von Deskriptoren wird die Toxizitit von 568 Molekii-
len bestimmt. Nach einer Dimensionsreduktion, u.a. mit PCA, werden 17
Dimensionen betrachtet.

18.8 Virtuelles Screening mit Neuro-Fuzzy-Systemen

Zum Ende wird eine Anwendung vorgestellt, in der es um virtuelles Screening
[BS00] unter Anwendung des Fuzzy-RecBF-DDA-Systems aus dem Kap. 17
geht. In Kiirze lasst sich die Anwendung in der Molekularen Bioinformatik
wie folgt beschreiben. Ein aktuelles Forschungsgebiet ist das Wirkstoffdesign
unter Verwendung von Computern und intelligenten Algorithmen, der sog.
in silico-Ansatz. Solch einen Ansatz verwenden wir zur Unterscheidung ak-
tiver und inaktiver Liganden fiir verschiedene Drug Targets. Diese Art von
retrospektivem Screening wird erreicht durch die Kodierung der Daten mit
Deskriptoren und einer anschliefenden Neuro-Fuzzy-Klassifikation. Zuséitz-
lich zur Klassifikation wird auch eine Merkmalswahl und eine Regelgenerie-
rung durchgefithrt. Mit Hilfe dieses Ansatzes konnen wir Regeln angeben,
die Regionen mit deutlich mehr aktiven Liganden beschreiben, verglichen
mit der A-priori-Wahrscheinlichkeit. Mit diesem Ansatz haben wir héhere
Enrichment-Faktoren (Abk.: ef) erzielen konnen als mit Ansétzen, die auf
Ahnlichkeitsberechnungen [FFR*03] beruhen.

Zum Trainieren und Testen des Systems verwenden wir eine Datenbank, die
insgesamt ca. 5000 aktive und inaktive Molekiile enthilt [SS03]. Ein Drug
Target ist z.B. die Matrix-Metalloproteinase (Abk.: MMP). Fiir alle Mole-
kiile wird eine 150-dimensionale Degkriptorvektor-Darstellung berechnet und
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Abbildung 18.1. Beispiel eines MMP-Inhibitors mit den Bedingungen der Regel beziiglich
den Typen a und d

zwar durch Z&hlen von ganzzahligen Bindungsabstédnden zwischen Atomty-
pen (Wasserstoffbriickendonoren, -akzeptoren, positiv und negativ geladene
Gruppen und lipophile Atome/Gruppen) [SNGS99]. Da acht Zihler Null wa-
ren, blieben 142 Dimensionen fiir die Analyse tibrig.

Mit einer Trainingsmenge, bestehend aus der Hilfte der Vektoren, wurde ein
Fuzzy-RecBF-DDA-System trainiert. Zur Merkmalswahl wurde die Idee ver-
wendet, dass in diesem System Variablen unwichtig in einer Regel sind, wenn
das Bedingungsintervall in der Regel von —oo bis 400 geht. Wir haben 21
der 142 Dimensionen fiir ein erneutes Training verwendet und erhielten im
Mittel einen ROC-Flacheninhalt von 0.83.

Als Ergebnis erhalten wir z.B. die folgende Regel R mit freq(R)= 1.1%,
conf(R)= 80.8%, und ef = 49.

R:if dd0 > 0.00 and var dd1 > 0.00 and aa6 > 0.00 then Klasse ,,aktiv*.

Wir sehen, dass die Regel die Struktur des Molekiilgraphen in chemisch sinn-
voller Weise widerspiegelt, so dass der Ansatz fiir ein virtuelles Screening
geeignet erscheint, nicht zuletzt deshalb, weil die Intervallregel-Bedingungen
schnell iiberpriifbar ist. Aus 142 Dimensionen konnte eine 3-dimensionale,
einfache Beschreibung generiert werden, die auch als Grundlage fiir eine Ex-
pertendiskussion diente. Die ef kénnen durch Optimierung mit evolutionéren
Strategien, die wir im Kapitel 27 des Buches einfiithren, noch verbessert wer-
den [Pae04a).
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Nachdem wir in den vorherigen Kapiteln eine Reihe von Fuzzy-Techniken
kennengelernt haben wie Fuzzy-Logik, Fuzzy- und Neuro-Fuzzy-Systeme, ha-
ben wir in diesem Kapitel einen Blick auf die Anwendungsmoglichkeiten
geworfen. Présentiert wurden die Sekundérstrukturvorhersage von Protei-
nen aus der SCOP-Datenbank, die Clusterung von Genexpressionsdaten mit-
tels Genen von Saccaromyces cerevisae, die Analyse von Genexpressionsda-
ten mit FUZZY-ARTMAP zur Erkennung von B-Zell-Abnormititen und
die Motiv-Extraktion von Proteinen aus der PROSITE-Datenbank mittels
Neuro-Fuzzy-Systemen. Fuzzy-Modellierungen wurden verwendet, um un-
scharfe Phinotypen zu formulieren und um den Polynukleotidraum zu fuz-
zifizieren. Auch wurde eine Anwendung zum virtuellen Screening vorgestellt.
Insgesamt, sind alle diese Anwendungen unterschiedlich und zeigen das Po-
tenzial der Fuzzy-Technologie in der Bioinformatik. Zum Abschluss dieses
Kapitels soll noch erwéhnt werden, dass man Fuzzy-Regler im Bereich der
Regelung von Bioreaktoren einsetzen kann.
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19 Maschinelles Lernen im Rahmen der
K1 und der Logik

Im folgenden Abschnitt werden ausgewéhlte Literaturhinweise zum Maschi-
nellen Lernen (Abk.: ML) und zur Kiinstlichen Intelligenz (Abk.: KI) gege-
ben. Da diese Arbeitsgebiete schon lange existieren, aber immer noch aktuell
sind, gibt es bereits viel Literatur und es kommt sténdig viel hinzu. Zuvor
geben wir die Lehrziele diese Kapitels an.

Lehrziele:

— FKinen Literaturiiberblick iiber Literaturquellen im Bereich des Maschinel-
len Lernens gewinnen,

— wissen, dass die gebrauchlichsten Logiken die Aussagen- und die Pradika-
tenlogik sind,

— die Inferenzmechanismen Deduktion, Induktion und Abduktion unter-
scheiden kénnen,

— die wichtigsten Ideen der Programmiersprache PROLOG wie das Resolu-
tionsprinzip kennen,

— den Begriff des Expertensystems einordnen kénnen,

— als Beispiel fiir einen Ansatz des Induktiven Logischen Programmierens
die Vorhersage der Faltungsklassen kennenlernen.

19.1 Literaturtibersicht

Wir beschranken uns auf Literatur, die auch Data Mining, Intelligente Daten-
analyse und Mustererkennung beinhaltet, verzichten aber auf Hinweise zur
Robotik. Wir geben wieder Konferenzen, Zeitschriften und Lehrbiicher an.

Konferenzen:

= International Conference on Machine Learning (ICML),

= European Conference on Machine Learning (ECML),

= International Conference on Machine Learning and Applications
(ICMLA),

= International Joint Conference on Artificial Intelligence (ILJCAT),

— AAAT National Conference on Artificial Intelligence,

— European Conference on Artificial Intelligence (ECAT),

= International Conference on Tools with Artificial Intelligence (ICTAT),

= German Conference on Artificial Intelligence (KI),

19.1
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= International Conference on Multiagent Systems (ICMAS),

= International Congress on Intelligent Systems and Applications (ISA),

= International Conference on Data Mining (ICDM),

= ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and
Data Mining (KDD),

= SIAM International Conference on Data Mining,

= International Conference on Machine Learning and Data Mining (MLDM),

= International Conference on Intelligent Data Engineering and Automated
Learning (IDEAL),

= Indian International Conference on Artificial Intelligence (IICAT),

= Springer-Reihe: Lecture Notes in Al

Zeitschriften:

= AT Communications,

= Annals of Mathematics and Artificial Intelligence,

— Applied Artificial Intelligence,

= Applied Intelligence,

— Applied Soft Computing,

= Artificial Intelligence,

= Artificial Intelligence in Engineering,

= Computational Intelligence,

= Data Mining and Knowledge Discovery,

— Engineering Applications of Artificial Intelligence,

= Expert Systems: The International Journal of Knowledge Engineering and
Neural Networks,

= Expert Systems with Applications,

= [EEE Intelligent Systems & their Applications,

= [EEE Transactions on Knowledge and Data Engineering,

= [EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,

= [EEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part A/B/C,

= Intelligent Data Analysis,

= International Journal of Approximate Reasoning,

= International Journal of Computational Intelligence and Applications,

= International Journal of Intelligent Systems,

= Journal of Artificial Intelligence Research,

= Journal of Experimental & Theoretical Artificial Intelligence,

= Knowledge-Based Systems,

= Pattern Analysis & Applications,

= Data & Knowledge Engineering,

= Decision Support Systems,
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= Knowledge and Information Systems,
= Cybernetics and Systems,

= Journal of Automated Reasoning,

= Journal of Classification,

= Pattern Recognition,

= Pattern Recognition Letters,

= Artificial Intelligence in Medicine,

= Journal of Machine Learning Research,
= Machine Learning,

= Soft Computing,

= KI — Zeitschrift Kiinstliche Intelligenz.

Lehrbiicher (Auswahl):

— Mitchell [Mit97] (ML),

— Keller [Kel00] (ML, KI),

— Han/Kamber [HK00] (ML, Data Mining),
— Beierle/Kern-Isberner [BKI00] (ML, KI),
— Helbig [Hel91] (KI).

19.2 Logik

Unter ML im Rahmen der KI und der Logik in diesem Abschnitt wollen wir
vor allem Verfahren verstehen, die auf Logiksystemen basieren.

Das Arbeitsgebiet der KI versucht, Systeme zu entwickeln, die eine Art von
intelligentem Verhalten haben, d.h. die sich an unbekannte oder dhnliche Si-
tuationen anpassen konnen, z.B. das Lenken eines Fahrzeugs, Schach spielen
oder das Treppensteigen 0.4. Die Methoden des Soft Computing, die in den
anderen Kapiteln prasentiert werden, haben zum Fortschritt der KI in der Da-
tenanalyse wesentlich beigetragen. Im Vergleich zu Logik-basierten Systemen
(symbolische KI) werden die Methoden, die insbesondere die Verwendung
NN beinhalten, auch als subsymbolische KI bezeichnet, da das Wissen oft
nicht explizit gespeichert ist. Wir haben aber bereits mit den Neuro-Fuzzy-
Systemen hybride Verfahren kennengelernt.

Als Programmiersprachen werden z.B. LISP (funktionale Programmierung)
und PROLOG (Logik-orientierte Programmierung) eingesetzt. Auf die Spra-
che PROLOG gehen wir spiter noch kurz ein, da die Bedeutung von PRO-

19.2
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LOG fiir die Regelgenerierung hoher ist als die von LISP. Wir gehen im
Folgenden generell nur auf Sachverhalte ein, die im Zusammenhang mit der
Regelgenerierung stehen, nicht aber z.B. auf Sprach- oder Bildverarbeitung
oder auf allgemeinere Probleml&sealgorithmen.

Die bekannteste Logik ist die Aussagenlogik, in der Aussagen wie ,,Die
Lampe ist an.” als wahr oder falsch bewertet werden. Das Pradikatenkal-
kiil ergénzt die Aussagenlogik um Existenz- und Allquantoren, z.B. bedeutet
3z A(z)“, da mindestens ein Parameter x existiert, so dass die Aussage
Alzx) gilt.

Folgende Schlieffmechanismen (oder Inferenzmechanismen) kann man klas-
sischerweise unterscheiden:

19.1

Definition 19.1 (Inferenzmechanismen)

a) Deduktion. ,WENN aus A folgt B und A gilt DANN B gilt*.

Beispiel: WENN Alle Professoren sind reich, Dr. X ist Professor DANN Dr.
X ist reich.

Diese Art der Schlussweise ist die Schlussweise fur Beweistechniken in der
Mathematik schlechthin. Man schliefit vom Allgemeinen auf das Spezielle.

b) Induktion. ,WENN A gilt und B gilt DANN aus A folgt B“.

Beispiel: WENN Dr. X ist Professor, Dr. X ist reich, DANN Alle Professoren
sind reich.

Man schliefit aus (sich wiederholenden) Beobachtungen auf die Hauptpri-
misse, d.h. auf eine Regel. Man schliekft vom Speziellen auf das Allgemeine
(Umkehrung der Deduktion), was natiirlich im Ergebnis falsch sein kann.

In der Disziplin des Induktiven logischen Programmierens (Abk.: ILP)
versucht man aus allgemeinen Sachverhalten (unter Benutzung von PRO-
LOG) auf Regeln zu schliefen. Problematisch ist bei dieser Schlussweise der
Umgang mit, unscharfen Beobachtungen.

¢) Abduktion. ,WENN aus A folgt B und B gilt DANN A gilt“.
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Beispiel: WENN Alle Professoren sind reich, Dr. X ist reich DANN Dr. X ist
Professor.

O

Die Fuzzy-Logik haben Sie bereits im Kapitel 15 kennengelernt. Die Fuzzy-
Inferenz wird auch als approzimatives Schlieffen bezeichnet.

19.3 PROLOG

Die Grundbausteine von PROLOG sind die Horn-Clausen, die iiblicher-
weise in der Form ,,C' : —Aq, ..., A" notiert werden, d.h. aus der UND-
Verkniipfung der Literale A; folgt C.

Definition 19.2 (Resolutionsprinzip)

a) Eine Resolvente zweier Clausen Cj, Cy mit den Literalen A in Cy und A
in Cy ist die Clause C = C7 U Cs.

Die Ableitung der leeren Clause durch Riickwirtsverkettung zum Zweck der
Widerlegung einer Clausenmenge wird als Resolutionsprinzip bezeichnet.

b) Eine Substitution s in Clausen mit Pridikaten P(z) ist das Ersetzen von
z durch y, kurz: s = z/y.

Eine Substitution s heift Unifikator von {4, ..., A, }, wenn gilt A7 =
... = A,7. Der Unifikator 7 heift allgemeinster Unifikator (engl.: most
general unifier, mgu), wenn fiir jeden weiteren Unifikator o eine Substitution
0 existiert mit o =7 046.

Kann man bei einer Anfrage (z.B. bruder(tom,tim)?) die leere Clause als mgu
erhalten, so ist die Anfrage negativ zu beantworten.

Aktivierungselement: Unifizieren Sie {Q(z, g(z,v), f(a)), Q(g(a,b), z, f(2))}
durch Auffinden des mgu.

19.3
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19.4 Expertensysteme

Klassische Expertensysteme sind folgendermafen aufgebaut: Wissensba-
sis (Fakten und Regeln), SchlieBmechanismus, Ein- und Ausgabemodul. Der
Schliekmechanismus ist klassisch ein symbolischer Regelgenerator, der in mo-
derneren Architekturen durch Fuzzy-Mechanismen, statistische Berechnun-
gen und/oder neuronale Netze ersetzt bzw. erginzt wird. Das klassische Ex-
pertensystem gibt bekannte Informationen an den Anwender. Eine Einfiih-
rung in klassische Expertensysteme gibt [Hel91, Kap. 7]. Dort werden als Bei-
spiel fiir medizinische Expertensysteme MYCIN (Ermittlung eines Erregers
einer bakteriellen Infektion) und VM (Uberwachung der mechanischen At-
mungsunterstiitzung) vorgestellt sowie die Expertensysteme MOLGEN (Pla-
nung molekulargenetischer Experimente) und DENDRAL (Ermittlung che-
mischer Strukturformeln durch Interpretation ihrer Massenspektrogramme).

In der Praxis kommt es vor, dass ein Regelsystem nicht statisch ist, sondern
dynamischen Verdnderungen unterworfen ist. Solche Regelsysteme miissen
revidiert, werden; sie sind insofern nicht monoton wie statische Systeme, die
erweitert werden kénnen, aber nicht revidiert werden miissen. In nichtmo-
notonen Regelsystemen muss es moglich sein, Regeln zuriickzunehmen oder
zu verdndern bzw. zu entscheiden, welche Regel im Zweifelsfall angewendet
werden soll. Dies geschieht durch ein sog. Truth-Maintenance-System. Eine
formale Behandlung des Themas findet man in [BKIO00].

Auf analoge und weitere unscharfe SchlieRmechanismen gehen wir im Kapitel
24 ein.

19.5 Vorhersage von Faltungsklassen
Im Arbeitsgebiet der strukturellen Bioinformatik ist ein ILP-Ansatz ange-
siedelt, der 45 Faltungsklassen anhand von Regeln vorhersagt [CMS03] (mit

97%-iger Korrektheit). Eine Rossmann-Faltung wird beschrieben durch die
beiden ,,ODER" verkniipften Regeln:

fold(A,’NAD(P)-binding Rossmann-fold domains’) :-
number _helices(3=<(A=<4)), helix(A,B,h,b),

contains(B,g,nterm), contains(B,g,inter).

OR
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fold(A,NAD(P)-binding Rossmann-fold domains’) :-
sheet(A,B,para), helix(A,C h,g), helix(A,D h,i),
helix _angle(C,D,para), sheet _top 6(B,3,2,1,4,5,6).

Ausgeschrieben bedeutet das: Eine Rossmann-Faltung wird beschrieben durch
eine Anzahl von 3 bis 4 Helices, und der a-Helix B als zweites Kernelement
in der Sequenz, und B enthilt ein Glycin sowohl in der Mitte als auch in
n-terminalen Regionen; oder durch ein paralleles Blatt B, das aus 6 Strin-
gen mit der Topologie 321456 besteht, und durch a-Helices C und D als
siebtes bzw. neuntes Kernelement in der Sequenz, und C und D beriihren
sich und sind parallel. Ein Beispiel fiir diesen Faltungstyp kann man unter
http://wehih.wehi.edu.au/scop/data/scop.b.d.c.A.html (Alcohol dehydroge-
nase-like, C-terminal domain [51736]) einsehen.

Das Maschinelle Lernen zusammengefasst mit dem Gebiet der Kiinstlichen
Intelligenz ist ein uniiberschaubar grofies Gebiet, was Sie bereits an der Aus-
wahl der Literaturquellen erkennen kénnen. In diesem Kapitel haben wir
Ihnen einige grundlegende Sachverhalte und Ideen présentiert. Die klassische
Logik ist der Ursprung der formalen Wissensverarbeitung. In diesem Rah-
men wurden die ersten Expertensysteme konstruiert. Immer noch werden die
Programmiersprachen PROLOG oder auch LISP dazu verwendet, wenngleich
mittlerweile andere System-Modellierungen wie Fuzzy-Modellierungen einen
hohen Verbreitungsgrad haben. Ein Beispiel fur Induktive Logische Program-
mierung mittels PROLOG ist die Vorhersage von Faltungsklassen.

Konzentrieren wollen wir uns im Rahmen des Maschinellen Lernens zur Re-
gelerzeugung im Folgenden auf Entscheidungsbaumverfahren und auf Asso-
ziationsregeln sowie auf einige weitere Methoden.


http://wehih.wehi.edu.aU/scop/data/scop.b.d.c.A.html
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Abbildung 20.1. Ein Entscheidungsbaum

20 Entscheidungsbaume

Ein Entscheidungsbaum ist nichts anderes als eine hierarchische Baum-
struktur, bei der in einem Knoten ein Verzweigungskriterium fiir ein Attribut
enthalten ist. Im Prinzip ist also ein Entscheidungsbaum ein Suchbaum, des-
sen Pfade als Regeln interpretiert werden. Deshalb ist es sinnvoll, die ,,wich-
tigsten® Attribute weiter oben im Baum anzugeben und die ,,unwichtigeren®
weiter unten im Baum. Das ist auch vor allem deshalb wichtig, da man evtl.
die unwichtigeren Attribute und deren Verzweigungsknoten ganz weglassen
(prunen) kann. Schauen wir uns einen solchen Baum in der Abbildung 20.1
an. Selbstverstindlich kann der Baum auch in einigen Knoten mehr als zwei
Kinder haben.

Der Entscheidungsbaum wurde mit den (binéren) Attributen {Pflicht, inter-
essant, aufwindig, frith} berechnet. Dabei hat sich herausgestellt, dass man
bestimmte Aste wegprunen konnte, da in diesen feineren Verzweigungen (fast)
immer die gleiche Entscheidung getroffen wurde. Es hat sich herausgestellt,
dass es keine Rolle spielt, ob die Vorlesung friih stattfindet oder nicht, so dass
das Attribut ginzlich unwichtig ist. Eine Regel lautet also beispielsweise:
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WENN Vorlesung IST nicht Pflicht UND Vorlesung IST interessant DANN
Vorlesung besuchen.

Wie kann man einen solchen Baum (fiir diskrete Variablen) berechnen? Wir
beschrinken uns auf eine an [CT91] und [BH99, Kap. 6] angelehnte Darstel-
lung im Rahmen der Informationstheorie.

Lehrziele:

— Die wichtigsten Begriffe aus der Informationstheorie wie Entropie und
Informationsgewinn verstehen,

— wissen, wie man einen Entscheidungsbaum berechnen und darstellen kann,

— ein erstes Beispiel fiir einen Entscheidungsbaum kennenlernen,

— einige Schwéchen nennen konnen.

20.1 Informationstheorie

Wir stellen als Erstes einige Begriffe aus der Informationstheorie bereit.

Definition 20.1 (Informationstheorie) Sei X eine Zufallsvariable und X =
zy eine Realisierung davon.

a) Die Information | des Ereignisses z; mit Wahrscheinlichkeit Py wird
definiert durch

I{zg) = —logPy . (102)

b) Die Entropie H(X) der (reellen, diskreten) Zufallsvariablen X wird als
Mabk fiir die ,,Unordnung” der Zufallsvariablen X definiert durch

H(X) = E((z =— > PilogPy . (103)
X=ux

c) Seien X,Y zwei (reelle, diskrete) Zufallsvariablen und X = z bzw. Y =
yr Realisierungen der Zufallsvariablen X bzw. Y. Die Transinformation
(engl.: mutual information) wird definiert durch

N

I(X;Y) =HX) —HXY) = Y 3 pley) log<p(x—7y

e S p(z p(y)) '
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Dabei bezeichnet H(X|Y) = =3 Py ZY:yj Pyjlog Py; die bedingte
Entropie (engl.: conditional entropy) mit Py; == P(zxly;)-

d) Der Informationsgewinn (engl.: information gain) ist definiert als

G(X;Y) = H(X) - HX|Y) . (104)

O

20.2 Entscheidungsbaum-Lernen

Jetzt ist das Berechnen eines Entscheidungsbaums nicht mehr schwierig. Man
setze X als Klasseninformation und Y als Attribut. Berechne fiir jedes Attri-
but den Informationsgewinn und wihle dasjenige Attribut mit dem hdchsten
Informationsgewinn als Knoten im Baum aus. Fiihre fiir die entstehenden
Teilbdume mit den restlichen Attributen diesen Schritt durch, solange noch
Attribute vorhanden sind. Als Nachverarbeitung kénnen Teilbdume mit zu
niedrigem Informationsgewinn geprunt werden.

Das ist auch schon die Idee des ID3-Verfahrens (Abk. fiir: Interactive Di-
chotomizer 3). Ein weiteres Verfahren (C4.5) kann verrauschte Daten besser
verarbeiten durch die Wahl eines anderen Splitting-Kriteriums im Baumkno-
ten.

20.2

Beispiel 20.2

Gegeben seien die folgenden Daten der Tabelle 20.1. ;As1® und ,,As2* be-
zeichnen den Anteil zweler Aminoséuren in der Sequenz. Wir berechnen den
Informationsgewinn der beiden Variablen (die Attributausprigungen kiirzen
wir mit dem ersten Buchstaben ab), d.h. gesucht ist

G(Klasse | Asl) = H(Klasse) — H(Klasse | Asl).

Es ist H(Klasse) = —P(g)log, P(g) — P(k)log, P(k) = —5/10log,(5/10)
—5/1010g,(5/10) = —0.5 - (—1) — 0.5 (=1) = 0.5+ 0.5 = 1 [bit].

Es ist H(Klasse | Asl) = —5/10-1/5log,(1/5) —5/10-4/5log,(4/5) —5/10-
4/5log4(4/5) —5/10- 1/5log,(1/5) = 0.28 [bit] und H(Klasse | As2) = 0.67
[bit].

20.2
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Tabelle 20.1. Sequenz-Daten

Sequenz Nr. Asl Ag?2 Klasse
1 hoch | niedrig | krank

2 hoch | niedrig | krank

3 niedrig | niedrig | gesund

4 hoch hoch krank

5 hoch hoch | gesund

6 hoch | niedrig | krank

7 niedrig | niedrig | gesund

8 niedrig | hoch krank

9 niedrig | niedrig | gesund

10 niedrig | niedrig | gesund

Wir erhalten G(Klasse | Asl) = H(Klasse) — H(Klasse | Asl) =1 —0.28 =
0.72 [bit] und G(Klasse | As2) = 1 — 0.67 = 0.33 [bit].

Deshalb wihlen wir in einem Entscheidungsbaum das Attribut ,,As1* fiir den
ersten Entscheidungsknoten aus.

Aktivierungselement: Machen Sie sich das Beispiel klar und rechnen Sie das
Beispiel fiir die Teilbdume weiter.

Aktivierungselement: Bewerten Sie IThnen bekannte Vorlesungen anhand der
in der Abb. 20.1 genannten Attribute und entscheiden Sie, ob Sie diese Vor-
lesungen besuchen wiirden. Berechnen Sie dazu einen Entscheidungsbaum.

Beispiel 20.3 In [BS00, S. 28-30] wird die Anwendung eines Entscheidungs-
baums fiir die Unterscheidung der Klassen , drug” (aus CMC = Comprehen-
sive Medicinal Chemistry Database) und ,non-drug” (aus ACD = Availa-
ble Chemistry Directory) wiedergegeben. Die Eingaben waren 7-dimensional
(sieben Deskriptoren). Zum Trainieren und Testen wurden jeweils 3500 Stoffe
verwendet. 80% der Stoffe aus CMC und ca. 70% der Stoffe aus ACD wurden
richtig erkannt. Zwei Pfade aus diesem Entscheidungsbaum sind:
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WENN Anzahl der Donor-Gruppen < 3 UND Anzahl der Akzeptor-Gruppen
< 3 DANN Klasse ,,drug*,

WENN Anzahl der Donor-Gruppen > 3 UND Anzahl der Akzeptor-Gruppen
> 3 UND Anzahl der Akzeptor-Gruppen > 8 DANN Klasse ,non-drug’.

Die Verzweigtheit der Regeln ist als Nachteil anzusehen.

Beispiel 20.4 Fiir die Aktivierung von T-Zellen sind bestimmte Motive verant-
wortlich. In [SKSK99] wird unter Verwendung eines Entscheidungsbaums un-
tersucht, welche Motive von Peptiden der Langen acht bis zehn an ein Klasse-
I-MHC-Molekiil binden (MHC ist Abk. fiir: Major Histocompatibility Com-
plex). Verwendet wurde die Datenbank MHCPEP. 174 stark bindende Pepti-
de beziiglich HLA-A*0201 wurden fiir die Analyse ausgesucht. Die notwendi-
ge Nomenklatur findet man unter http://www.gene.ucl.ac.uk/nomenclature/
(HUGO Gene Nomenclature Committee). ,,HLA-A“ bedeutet ,Major Histo-
compatibility Complex, Class I, A“. In der ,,Nucleotide*-Datenbank des NCBI
findet man u.a. den zugehorigen Organismus, hier Homo sapiens. Ein Ergeb-
nis war, dass 76.8% der negativen Peptide das Motiv zz der Linge 2, z € {G,
R, S, W, Y} oder das Motiv yzz der Lange 3,y € {C, D, T, V}, z € {A, K,
M}, enthalten.

O

Auch fiir stetige Attribute miissen sinnvolle diskrete Entscheidungsintervalle
gefunden werden. Wihrend man bei den symbolischen Attributen einfache
Berechnungen vornehmen konnte, werden bei stetigen Attributen auch adap-
tive Algorithmen eingesetzt, die heuristisch suboptimale Entscheidungsinter-
valle finden kénnen. Numerische Daten kénnen aber auch als Vorverarbeitung
geclustert werden und somit diskretisiert werden. Folgende Probleme treten
beim Regellernen mit Entscheidungsbiaumen auf:

a) Es liegt keine echte Multidimensionalitit der Datenauswertung vor, son-
dern eine hierarchische Auswertung. Dadurch entstehen ,parallele* Regeln in
den verschiedenen Asten, deren Gesamtverstindnis (Verstindnis der gesam-
ten Regelmenge) schwierig ist.

20.4
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b) Pruning erhdht zwar die Verstindlichkeit der Regeln, kann aber insbeson-
dere bei nicht-achsenparallelen Klassengrenzen zum prunen vieler vorhande-
ner, wenig hiufigen Regeln fiithren, so dass dann die Klassifikationsleistung
gering wird.

¢) Entscheidungsbaum-Verfahren sind sehr anféllig gegeniiber der Reihenfol-
ge der Prasentation der Trainingsdaten, d.h. zwei Bidume kénnen sich sehr
stark unterscheiden.

Entscheidungsbaumlernen ist aber ein schnelles Verfahren, das eine gewisse
Verbreitung gefunden hat. Zur Berechnung ben&tigt man statistische Infor-
mationen iiber die Daten, die z.B. durch die Informationstheorie gegeben
werden. Attribute mit einem hoheren Informationsgewinn stehen beim 1D3-
Entscheidungsbaum hoher im Baum. Als Beispiel haben wir bereits eine Klas-
sifikation von Molekiilen kennengelernt, werden aber weitere im Kapitel 25
vorstellen.
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21 Assoziationsregeln

Zwei prinzipiell mogliche Ansétze zum Auffinden von hiufig vorkommen-
den Mustern und deren Abhingigkeiten in einem vorhandenen Datensatz
sind zum einen die Generierung von Assoziationsregeln und zum anderen
die Bildung von Generalisierungsregeln. Diese Verfahren werden hauptséch-
lich fiir symbolische Variablen eingesetzt, sind aber nicht notwendig darauf
beschrinkt. Wir stellen im folgenden Abschnitt den grundsétzlichen Unter-
schied dieser Paradigmen vor. Anschliekend werden wir die Assoziationsre-
gelgenerierung prasentieren und im nichsten Kapitel dann die Generierung
von Generalisierungsregeln.

Lehrziele:

— Das Prinzip der Generalisierung und Spezialisierung von Attributmengen
verstehen,

— die wichtigen Giitekennzahlen Haufigkeit und Konfidenz fiir [temsets und
Assoziationsregeln definieren kénnen,

— einige Anwendungen von Assoziationsregeln kennen,

— den A-priori-Algorithmus verstehen und anwenden kénnen,

— wissen, dass der A-priori-Algorithmus in vielerlei Hinsicht verindert oder
erweitert werden kann,

— wissen, dass es Alternativen zum A-priori-Verfahren gibt.

21.1 Assoziation und Generalisierung

Wir prisentieren im Folgenden eine anwendungsorientierte Darstellung des
einfachen und bekannten Algorithmus A-priori [AS94], der in die beiden
Schritte Itemseterzeugung und Identifikation hdufiger Itemsets aufgeteilt ist.
Die Grundlage der Verfahren bildet in dieser Arbeit eine Ansammlung von
Mengen (engl.: Itemsets), die jeweils elementare Attributausprigungen (engl.:
Items) als Elemente besitzen. Eine Ansammlung ist eine Menge, in der aber
jedes Element mehrfach vorkommen darf. In einer Datenbanktabelle mit At-
tributen schlieffen sich verschiedene exklusive Attributausprigungen dessel-
ben Attributs aus. Bei einer Implementierung sollte dies beriicksichtigt wer-
den, um nicht etwa verbotene Kombinationen zu tiberpriifen.

In der Abb. 21.1 ist das Prinzip der (1) Assoziationsregeln und der (2) Genera-
lisierungsregeln dargestellt. Die beiden Regelparadigmen werden im néchsten
Abschnitt in einheitlicher Notation prasentiert.

21.1
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Abbildung 21.1. Prinzip der (1) Assoziationsregeln, (2) Generalisierungsregeln. Zu sehen

sind die Mengen von Itemsets mit den Items A,B,C,D

21.2 Grundbegriffe und Anwendungen

Wir starten mit den wichtigsten Definitionen, die fiir die Assoziationsregel-
generierung und deren Giitebewertung bendtigt werden. Die Definition und
der englische Sprachgebrauch in der Def. 21.1 beziehen sich auf die Ideen in
[AS94].

Definition 21.1 (Assoziationsregel)

Es seien elementare Attributausprigungen vorgegeben, sog. Items. I, .J und
K seien Mengen von Items, sog. Itemsets (oder auch Muster), die in der
Menge 7S zusammengefasst werden. ,,§“ bezeichne im Folgenden die Anzahl
der Elemente einer Menge.

a) Die Hiufigkeit (engl.: frequency) freq(!) des Itemsets I € ZS ist das Ver-
haltnis der Anzahl derjenigen Itemsets K € 7S, die das Itemset I enthalten,
zur Gesamtzahl der Itemsets, d.h.

_ HK eIS|ICc K}y HIS(I)

freq(I): s s (105)

Ist ming,.q € [0, 1] eine untere Schranke fiir die Haufigkeit, so heifit I hiufig
(engl.: frequent), wenn freq(l) > min f,qq gilt.

b) Der Ausdruck / = J heifit Assoziationsregel (kurz: Regel) beziiglich
der Menge der Itemsets.
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c) Die Hiufigkeit freq(l = J) der Regel I = .J ist definiert durch freq(/U
J). Aufgrund der Kommutativitit des Vereinigungsoperators gilt freq(l =
J) = freq(J = I). Ist ming,., € [0,1] eine untere Schranke fiir die Haufig-
keit, so heifit die Regel I = J hiufig, wenn freq({ = J) > min gy, gilt. Mit
Freq werde die Auflistung der hiufigen Regeln bezeichnet.

d) Die Konfidenz (engl.: confidence) einer Regel I = J wird definiert als
die Anzahl derjenigen Itemsets K € 7S, die die [tems von I und J enthalten,
geteilt durch die Anzahl derjenigen Itemsets K, die nur I enthalten:

$ZS(IUT)

MK eIS|IUJ)C K} “gs—  freqIUJ)
conf(I:> J) = ﬁ{K EIS|I c K} - ﬂﬁ%(g[) - f?”eq(]) .

(106)

Ist ming,ny € [0,1] eine untere Schranke fiir die Konfidenz, so heifit I = J
konfident (engl.: confident), wenn conf(l = J) > min., gilt. Mit Conf
werde die Auflistung der konfidenten Regeln bezeichnet.

e) Zielsetzung: In Abhiéngigkeit der Anwendung wihle man die Schranken
min fyeq und ming., ;. Gesucht sind alle Assoziationsregeln I = J, so dass
LJ#0, InJ =0, freqf = J) > mingeq und conf(I = J) > mineon
gilt. Je nach Anwendung konnen weitere Giitemafse beriicksichtigt werden.

O

Die Assoziationsregelmechanismen erzeugen die klassischen ,, Warenkorbre-
geln® aus dem Bereich des kommerziellen Data Mining (vgl. [Bol96]): ,,Wenn
Windeln gekauft, dann auch Bier gekauft. Ein Ladenbesitzer kann bei einer
hohen Konfidenz dieser Regel die Waren Windeln und Bier nebeneinander
stellen, was ihm u.U. einen Mehrumsatz einbringen kann und dem Kunden
Laufarbeit spart. Ob diese Regel tatsdchlich einen Nutzen bringt, ist nicht
sicher, da das Optimierungsproblem , Positioniere alle Waren optimal, so dass
ein maximaler Umsatz erzielt wird!“ nicht durch das Umstellen einzelner Wa-
ren geldst wird, d.h. der Ladenbesitzer muss die durch die Assoziationsregeln
generierte Hypothese iiberpriifen. Weitere Anwendungen von Assoziationsre-
geln sind:

= Entdeckung von Alarmursachen in Telekommunikationsnetzen [HKM*96],
= Beschreibung von Herzkrankheiten [O701],
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Wettervorhersage [Hop01] und
Text-Mining in medizinischen Texten [BP01].

21.3 A-priori-Algorithmus

Nachdem wir nun wissen, was Assoziationsregeln sind und wo man sie bei-
spielsweise anwenden kann, kliren wir als nichstes wie man sie erzeugt. Der
A-priori-Algorithmus [AS94] kann anhand seines einfachen Grundprinzips zur
Regelgenerierung gut erklart werden.

Algorithmus 21.2 (A-priori-Algorithmus)
0) Initialisierung: Sei M; die Menge aller Ttems, die die Minimumbedingung
der Haufigkeit erfilllen und & = 1.

1) Inkrementiere k. Bilde die Menge M aller Ttemsets der Liange k& aus den
Elementen der Menge M1, d.h. erzeuge die Kandidaten.

2) Entferne aus der Menge My, alle Ttemsets, die die Minimumbedingung der
Héaufigkeit nicht erfiillen und gehe wieder zu Schritt 1, bis die maximale Linge
! der Ttemsets erreicht ist (=maximale Attributanzahl). In diesem Fall fahre
fort mit Schritt 3.

3) Gib die Menge M = J,_, , My als Menge der hiufigen Itemsets aus.

4) Nachbearbeitung: Berechne die Konfidenz der haufigen Itemsets und prune
die nicht konfidenten Itemsets.

O

Es ist gesichert, dass alle haufigen Itemsets gefunden werden, obwohl im
Schritt 2) Kandidaten-Ttemsets entfernt werden, weil gilt: Erfiillen die Ttem-
sets I, J mit I N .J = 0 nicht die Bedingung freq(I) > ming,.q, freq(J) >
min ¢r.cq, so erfiillt auch das Itemset I U.J nicht die Bedingung freq(/UJ) >
MiN freq.

Beispiel 21.3 Wir betrachten erneut Tab. 20.1. Die Hiufigkeit der Attribut-
ausprigung ,niedrig® n; des Attributs Asl ist freq(Asl = ny) = 5/10, die
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von jhoch® hy ist freq(Asl = hy) = 5/10. Die Haufigkeit der Attribut-
ausprigung ,niedrig® no des Attributs As2 ist freq(As2 = ny) = 7/10, die
von ,hoch® hy ist freq(As2 = hy) = 3/10. Hitten wir min¢,., auf 0.35 ge-
setzt, so wirden wir As2 = ho nicht mehr betrachten, so dass wir nur die
Kombinationen Asl = nq, As2 = no und Asl = hy, As2 = no betrachten
miissen als Itemsets der Linge 2. Es ist freq(Asl = ny, As2 = ng) = 4/10
und freq(Asl = hy, As2 = ng) = 3/10. Die zweite Regel erfiillt nicht die
Minimumbedingung der Hiufigkeit, so dass nur das Itemset [ = (Asl =
ny, As2 = ny) hiufig ist. Wie konfident ist 17 Es ist con firank({) = 0 und
con fgesund(I) = 1. Wir hétten eine sichere Regel fiir ,,gesund®, aber keine
Regel fir krank®.

Aktivierungselement: Die Haufigkeit ist eine monotone Eigenschaft. Deshalb
ist das Pruning in den Kandidatenmengen mdglich. Die Konfidenz ist nicht
monoton. Konstruieren Sie ein Beispiel.

Aktivierungselement: Im Internet finden Sie einige Implementierungen des
A-priori-Algorithmus. Probieren Sie den Algorithmus einmal auf einem
Datensatz Ihrer Wahl aus.

21.4 Erweiterungen 21.4

Wichtige Erweiterungen der Assoziationsregelgenerierung sind:

Verwendung der Regeln zur Klassifikation [LHM9S], [YHO03],
Verwendung metrischer Daten [SA96],

Integration von Einschrinkungen (engl.: constraints) des Suchraums in
die Regelgenerierung [SVA97],

Analyse von Zeitreihendaten [AS95],

Berechnung von Interessantheitsmafien fiir Regeln [HH99],

Sampling der Daten, um die Geschwindigkeit der Regelerzeugung zu er-
hohen [Toi96, Kap. 5],

Parallelisierung der Regelerzeugung [Zak98] und

Visualisierung der Regeln [WWT99].
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Zwei aktuelle Anwendungen aus der Bioinformatik findet der Leser im Kap.
25.

Mochte man die Assoziationsregeln zur Klassifikation wie in [LHM98| einset-
zen, so beinhaltet das Itemset J die Klassenzugehorigkeiten {K1, ..., K},
aber keine allgemeinen Attribute.

Die Kandidaten sind Itemsets, die gebildet werden, die aber nicht notwen-
dig die Giitebedingungen erfiillen und somit eine Uberpriifung dergleichen
stattfinden muss. Verbesserungen betreffen vor allem die Erzeugung der Kan-
didaten oder besser gesagt die Vermeidung der Erzeugung der Kandidaten
und die Verwendung effizienter Datenstrukturen innerhalb von Datenbanken.

Ein alternativer Algorithmus zur Erzeugung hiufiger Muster ist ein auf sog.
Frequent-Pattern-Béumen (kurz: FP-Baum) [HPY00] beruhender, der
ohne Kandidatenerzeugung auskommt. Im Prinzip ist der FP-Baum wie ein
Prafixbaum mit Zdhlern aufgebaut, so dass nicht hiufige Itemsets geprunt
werden konnen. Fiir die Erzeugung aller hidufigen Itemsets miissen rekur-
siv Sub-FP-Baume aufgebaut werden. In [PB01] wird beispielsweise ein FP-
Baum-Algorithmus zur Erstellung von Regeln mit medizinischen Daten ver-
wendet.

Aktivierungselement: Betrachten Sie die Attributausprigungen der beiden
Variablen in der Tabelle 20.1. Ordnen Sie die Attributausprigungen nach
ihrer Haufigkeit und anschlieftend die Datentupel so, dass diejenigen mit
haufigeren Attributen an vorderer Stelle stehen. Sind bei einem Attribut
mehrere Ausprigungen gleich hiufig, so wird nach dem anderen Attribut
geordnet. Der erste Knoten in einem von Thnen zu erstellenden Préfix-
Baum sei nun ein Dummy-Knoten, der nur zur Verzweigung dient. Fiigen
Sie die geordenten Datentupel so ein, dass in jedem Knoten nur eine
Attributauspriagung steht und inkrementieren Sie bei Null beginnend einen
Zahler fiir jede Attributausprigung. Beschreiben Sie den Ergebnisbaum im
Vergleich zum Entscheidungsbaum.

Daten in einer relationalen Datenbank werden iiblicherweise durch Attribu-
te charakterisiert. Die Haufigkeit und die Konfidenz verschiedener Mengen
von Attributausprigungen (Itemsets) liefern Hinweise auf typische Gemein-
samkeiten der Daten. Die Zusammenhinge zwischen Itemsets kénnen durch
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Assoziationsregeln beschrieben werden. Zur Generierung solcher Regeln wer-
den hiufig Varianten des A-priori-Verfahrens verwendet. Hierzu haben wir
Ihnen Beispiele und Anwendungsgebiete vorgestellt. Es existieren aber auch
andere Ansétze zur Generierung Attribut-orientierter Regeln.
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22 Ausblick auf Zeitreihen

Bislang waren unsere Problemstellungen statisch, d.h. nicht von der Zeit
abhingig. Viele Phinomene in der Datenanalyse sind aber zeitabhingig,
z.B. Molekiilbewegungen oder Signalpfade. Wir geben im nichsten Abschnitt
einen kurzen Uberblick iiber die Zeitreihenproblematik und besprechen an-
schlieffend eine Anwendung in der Bioinformatik.

Lehrziele:

— Problemstellungen kennen, die eine Zeitreihenanalyse notwendig machen,

— die Fenster-Technik verstehen und beispielsweise im Rahmen von Asso-
ziationsregeln und neuronalen Netzen anwenden kdnnen,

— wissen, dass es statistische Verfahren zur Zeitreihenanalyse gibt,

— das Beispiel einer Rekonstruktion einer Zeitreihenanalyse fiir Microarray-
Daten kennenlernen.

22.1 Grundideen

Zeitreihen treten in natiirlicher Weise als Daten auf, die eine temporire In-
formation tragen. Modellieren kann man die Zeitreihendaten durch einen zu-
satzlichen Zeitstempel [TJS00]. Wir geben einige Beispiele fiir Daten, die
zeitabhéngig sind:

= Signaldaten, z.B. Sprache, Video (als Sequenz von Einzelbildern), EKG
(Herzsignal),

= allgemeine Daten, z.B. Wetterdaten (zur ,, Wettervorhersage®), Borsenda-
ten (,,Aktienkurse®),

= Patientendaten, z.B. tiber einem Krankheitsverlauf,

= Molekiilbewegungen, z.B. bei Docking-Abldufen,

= Sequenzen, die {iber eine lingere Zeit hinweg mutieren (,,Phylogenie),

= Abldufe in regulatorischen Pfaden und

= Objekte im Universum.

Zwei wichtige Probleme sind die Modellierung einer Zeitreihe und die Vor-
hersage von zukiinftigen Werten der Zeitreihendaten bei vorgegebenen Mes-
sungen. Grundsitzlich méchte man aus der Vergangenheit etwas iiber die
Zukunft lernen.

22.1
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In der statistischen Literatur gibt es zahlreiche Modellvorschléige, z.B. die
Autoregressive Moving Average (kurz: ARMA )-Modelle, deren Parameter an-
hand der Daten berechnet werden miissen, siehe beispielsweise [SS95], [Ton90].

Wir kénnen an dieser Stelle nur zwei allgemeine, einfache Methoden zur Aus-
wertung von Zeitreihen beschreiben, die auf der Fenster-Technik (engl.:
windowing) beruht: Wenn man regelméifig gemessene Werte hat, z.B. die je-
de volle Stunde gemessen werden, kann man eine Fenster-Grifie m festlegen,
z.B. m = 6 [h] und dieses Fenster immer um eine Zeiteinheit verschieben,
beispielsweise um 1h. Man erhilt dann m-dimensionale Datentupel der Form

(v1, ... s0m), (02, .. s Umt1), (03, ..., Umta) USW.

Man kann nun mit diesen Tupeln Assoziationsregeln in der vorgestellten Wei-
se erzeugen. Man erhélt dann Regeln der Form [AS95]:

WENN A;, = z;, (zum Zeitpunkt j1) UND ... UND A;, = z;, (zum Zeit-
punkt j5) DANN Conclusio

mit {j1,...,75} C {1,...,m}. Diese Methode entdeckt Muster in Zeitrei-
hen, die statisch und wiederkehrend sind und die immer auf dasselbe Ereignis
(Conclusio) hindeuten, z.B. auf einen Netzausfall in Telekommunikationsnet-
zen [HKM ' 96].

Setzt man fiir einen Fenster-Tupel die Klasseninformation auf den jeweils
néchsten Wert in der Zeitreihe, so kann man eine Zeitreihenprognose mit ei-
nem NN oder einem Neuro-Fuzzy-System trainieren, vgl. Abb. 22.1. Regeln
kénnen dann in der gewohnten Weise extrahiert werden. Eine Erweiterung
der U-Matrix-Methode zur Regelgenerierung mit Zeitreihendaten findet man
in [GU99].

Erwihnt werden soll auch noch der Vergleich zweier Zeitreihen. Vermutet man
einfache lineare Zusammenhinge, so kann man Kreuzkorrelationen ausrech-
nen. Man kann auch versuchen, mit Hilfe von Ahnlichkeitsmafen die Distanz
zweier Zeitreihenabschnitte zueinander zu vergleichen. Schwierig wird das
Ganze dadurch, dass a) die Zeitreihen verrauscht sein konnen bzw. Artefakte
vorhanden sein kénnen und b) die Zeitreihen evtl. skaliert werden miissen,
weil z.B. alle Muster in der zweiten Zeitreihe eine andere Linge haben. Viel
schwieriger ist die Analyse von Zeitreihen, bei denen in unregelmiRigen Ab-
stdnden Daten gemessen werden, da man dann keine Fenster zur Verfiigung
hat.
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Abbildung 22.1. Schema einer
Zeitreihenprognose

Unsere Absicht dieses Kapitels beschrankt sich auf die Darstellung der Idee
einer Zeitreihenanalyse. Fiir umfangreichere Studien zu spezielleren Themen
wird auf die Literatur verwiesen. Wir wollen aber im Folgenden noch auf ein
Beispiel zum Thema Zeitreihen in der Bioinformatik eingehen.

22.2 Rekonstruktion einer Zeitreihe aus
Microarray-Daten

Einen Ansatz des ML zur Rekonstruktion einer Zeitreihe aus ungeordnet vor-
liegenden Micoarray-Daten wird in [MLKO03] beschrieben. Ausgegangen wird
von verrauschten Messungen ohne Zeitinformation, die zudem nicht h&u-
fig erfolgt sind. Wiren die Daten nicht verrauscht und hiufig gemessen, so
kénnte man z.B. einen Polygonzug durch die Punkte legen. Bei verrauschten
Daten ist eine Permutation o gesucht, die die urspriinglichen n Messungen
x(1),2(2), ... ,2(n) in eine (moglichst richtige) Zeitreihe z(o (1)), z(c(2)), ...,
x(o(n)) transformiert.

Algorithmus 22.1 (Rekonstruktion einer Zeitreihe)
1. Finde den minimalen Spannbaum 7' im gewichteten Graphen, der aus den
Messungen und den mit einer Unéhnlichkeit versehenen Kanten besteht.

2. Bestimme den diametrischen Pfad P, d.h. einen durchgehenden Pfad ohne
Verzweigungen.

22.2

22.1
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3. Falls P fast alle Knoten besucht, so ist P der Pfad der geordneten Zeitrei-
he. Die Verzweigungen werden nicht beriicksichtigt.

4. Lasst P viele Knoten aus oder gibt es lange Verzweigungsketten, so schreibt
man die Messungen der Teilpfade rekursiv in einen PQ-Baum. Die Aquiva-
lenzklassen des PQ-Baumes sind giiltige Permutationen der Zeitreihenmes-
sungen.

O

Die Vorhersage von Zeitabldufen kann tatsidchliche Messungen ersparen, die
gerade bei Zeitreihen wegen der notwendigen hiufigen Messungen teuer wi-
ren. Selbstverstindlich muss man die Zeitreihe vorhersagen, wenn der Varlauf
in der realen Zukunft interessiert, wie z.B. bei der Prognose von Krankheits-
verldufen, da man keine zukiinftigen Messungen zum gegenwértigen Zeit-
punkt vornehmen kann. Die Fenster-Technik ist eine weit verbreite Moglich-
keit aus vorangegangenen Messungen einen zukiinftigen Verlauf zu simulie-
ren. Innerhalb von Sequenzen kénnte man mit der Fenster-Technik Bereiche
vorhersagen, die von besonderem Interesse sind. Microarray-Daten kann man
ebenfalls in ihrer zeitlichen Entwicklung betrachten. An dieser Stelle kon-
nen wir leider die Zeitreihenanalyse, fir die auch viele statistische Anséitze
existieren, nicht weiter vertiefen.
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23 Generalisierungsregeln

Hat man Datensétze vorliegen, die durch ihre Attribute und Klassenzuge-
horigkeit beschrieben werden, so kann man umgekehrt zur Vorgehensweise
bel der Erzeugung von Assoziationsregeln fragen, ob man diese Datensét-
ze generalisieren kann. Diese Fragestellung ist schon &lter, und sie ist sehr
naheliegend. Im n#chsten Abschnitt stellen wir das Versionsraumlernen und
dessen Eigenschaften vor. Dann gehen wir auf Varianten ein, bevor wir im
Abschnitt 23.4 ausfiihrlicher einen Ansatz zur heuristischen Erzeugung von
Generalisierungsregeln vorstellen.

Lehrziele:

— Verstehen, was mit einem Konzept gemeint ist,

— definieren kénnen, was der Versionsraum ist,

— die grundlegende Idee des Versionsraum-Lernverfahrens verstehen,

— die Ideen des AQ- und CN2-Verfahrens zur Kenntnis nehmen,

— die Idee der hierarchischen Generalisierung mit Generalisierungsbdumen
kennen,

— wissen, dass man Generalisierungsregeln mittels Durchschnittsbildung heu-
ristisch erzeugen kann,

— den Begriff des Abschluss eines Itemsets kennen,

— die Probleme nennen kénnen, die bei der Generalisierung mit den ver-
schiedenen Verfahren auftreten.

23.1 Versionsraumlernen

Ein Lernverfahren, das die Generalisierung und die Spezialisierung beinhal-
tet, ist das Versionsraumlernen (kurz: VR-Lernen) [Mit77]. Es handelt sich
beim VR-Lernen nicht um ein Verfahren des Soft Computing, da es nicht mit
vagen oder fehlerhaften Daten umgehen kann. Wir wollen es nur in gebotener
Kiirze einfithren, um die historischen Wurzeln modernerer Verfahren kennen-
zulernen. Viele der eingefiihrten Begriffe werden auch heute noch verwendet.

Definition 23.1 (Versionsraum)

a) Ein Konzept kann man formal einfithren als Abbildung x einer Grund-
menge M nach {0, 1}. Ein Sample (Beispiel, Instanz) x gehort zum Konzept,
falls x(x) = 1 ist, sonst nicht. Man nennt die Menge aller positiven Instanzen
auch Extension.

23.1

23.1



23.2

222 23. Generalisierungsregeln

b) Ein Konzept heikt vollstindig, falls alle positiven Samples abgedeckt
werden. Es heillt korrekt, falls kein negatives Beispiel abgedeckt wird. Es
heift konsistent, falls es vollstdndig und korrekt ist.

Es wird nun beim Konzeptlernen die induktive Lernaufgabe gestellt, ein kon-
sistentes Konzept fiir Samples zu finden.

c¢) Ein Konzept 1 heift allgemeiner als ein Konzept ko, falls fiir alle Samp-
les  gilt: ko(x) = 1 = k1(z) = 1, d.h. das erste Konzept deckt mehr Beispiele
ab. Das zweite Konzept ist dann spezieller als das erste.

d) Der Versionsraum enthilt alle korrekten und vollstindigen (also konsi-
stenten) Konzepte.

O

Die speziellsten Konzepte sind immer die Beispiele selbst. Das allgemeinste
Konzept ist dasjenige, das alle Beispiele abdeckt. Als Schreibweise fithren wir
dafiir einen Stern ein, der als Platzhalter fiir ein Attribut steht, also z.B. bei
4 Attributen: ****,

Klar ist, dass das Durchsuchen aller Kombinationen von Attributen bzw. de-
ren Platzhaltern aufgrund der kombinatorischen Explosion nicht effizient ist.
Hitte man nur drei Attribute mit je zwei Ausprigungen (groke und kleine
Buchstaben), so miisste man bereits abe, abC, aBe, Abc, aBC, AbC, ABc,
ABC, ab*, aB*, Ab*, AB*, a*c, a*C, A¥c, A*C, *bc, *Be, *bC, *BC **c,
KRO, KpF KFPE gFE AR FEE guf Konsistenz tiberpriifen.

Das Versionsraum-Lernverfahren (oder auch: Kandidaten-Eliminations-
Methode) ([Mit97, S. 32], [BKIOO, S. 126] oder [Kel00, S. 311]) arbeitet
inkrementell bezlglich présentierter Beispiele, die positiv oder negativ sein
kénnen.

Algorithmus 23.2 (Kandidaten-Eliminations-Methode)

a) schrittweise Generalisierung, angefangen von den speziellen Beispielen: Je-
desmal wenn ein positives Beispiel noch nicht abgedeckt wird, muss soweit
generalisiert werden, dass das Beispiel abgedeckt wird.
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b) schrittweise Spezialisierung, angefangen von dem allgemeinsten Konzept:
Jedesmal wenn ein negatives Beispiel irrtiimlich abgedeckt wird, muss soweit
spezialisiert werden, dass dieses negative Beispiel nicht mit abgedeckt wird.

Nach iterativer Ausfilhrung der Schritte a) und b) stimmen die erhaltenen
Mengen aus a) und b) tiberein.

O

Leider konnen identische Beispiele, die z.B. zu 90% zu Klasse 1 gehdren und
zu 10% zu Klasse 2, nicht mit dem Versionsraumlernen verarbeitet werden,
obwohl eine Regel der Art ,WENN Beispielattribute = ... DANN Klasse 1
mit 90%-iger Korrektheit® durchaus Sinn macht. Verfahren, die ungenaue,
verrauschte Daten nicht verarbeiten kénnen, sind keine guten Beispiele fir
Soft Computing, sondern eigentlich das Gegenteil davon, da beim Soft Com-
puting ja oft gerade ungenaue Daten ausgewertet werden sollen.

Aktivierungselement: Machen Sie sich die Kandidaten-Eliminations-Methode
anhand eines Beispiels klar.

Wir wollen noch kurz darauf hinweisen, dass eine Generalisierung von At-
tributen nicht unbedingt bedeuten muss, dass alle Attributausprigungen zu
einem * generalisiert werden miissen, z.B. kann man ,Katja“, , Claudia® zu
wFrau® verallgemeinern und ,,Peter, ,, Hans* zu ,Mann* anstelle von * fiir alle
Menschen.

23.2 AQ- und CN2-Verfahren

Der AQ-Algorithmus von Michalski arbeitet dhnlich wie das Versionsraum-
lernen, allerdings sequentiell: Es wird versucht, eine Teilmenge von positiven
Beispielen (z.B. aus einer Klasse) abzudecken, diese also zu verallgemeinern.
Das Gleiche geschieht mit der Restmenge. Nach und nach werden so die po-
sitiven Beispiele abgedeckt.

Diese Teilmenge wird Stern genannt; genauer: Ein Stern G(z, N) zu einem
positiven Beispiel z beziiglich der Menge der gesamten negativen Beispiel-
menge N ist der Versionsraum, der durch das Versionsraumlernen entsteht.

23.2
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Der Algorithmus hat damit dieselben Nachteile wie das VR-Lernen. Da ein
Stern sehr grofs werden kann, wird nachbearbeitet, d.h. es werden die ,,besten®
Verallgemeinerungen ausgewéhlt, die z.B. nur wenige Attribute besitzen. Es
gibt eine Reihe von unterschiedlichen Versionen bis zur Version AQ20. Wir
wollen das aber hier nicht vertiefen.

Eine Verbindung von AQ-Algorithmen und Entscheidungsbdumen bietet, das
CN2-Verfahren [CN89]. Neu ist hier, dass bei der Erzeugung eines Sterns nur
die im informationstheoretischen Sinn besten Pr&missen im Stern bleiben.
Dadurch wird das Verfahren, im Gegensatz zum reinen AQ-Verfahren, zu
einem Verfahren des Soft Computing. Wer dies vertiefen mochte, moge in
[Mit97] nachschlagen.

23.3 Hierarchische Generalisierung

Bei der hierarchischen Generalisierung [BLH99] werden ausgehend von den
Trainingsbeispielen (unterste = 0. Schicht im entstehenden Baum) immer
zwel Trainingsbeispiele um je ein Attribut generalisiert. Z.B. wird aus den
[temsets mit, je drei Attributausprigungen a1bscy und aqbocy in der 0. Schicht
das Ttemset aqxc4 in der 1. Schicht, wobei  fiir {bs, bs } steht. Je zwei Itemsets
aus niedrigeren Schichten kénnen beziiglich einem Attribut generalisiert wer-
den. Das Ergebnis ist ein Generalisierungsbaum. Jeder Knoten im Baum
enthilt eine feste Regel fiir eine fest gewihlte Klasse. Je weiter oben der
Knoten im Baum ist, desto allgemeiner ist die Regel. Der Algorithmus wurde
zur Frkennung von Kreditkartenbetrug angewendet, ist also ein Anomalie-
Entdeckungsalgorithmus, der Auffilligkeiten innerhalb einer Klasse (z.B. Be-
trug) erkennen kann.

23.4 Heuristische Generalisierungsregeln zur
Klassifikation

Die Idee der heuristischen Generalisierung [Pae02c], [PB02a], [Pae02e¢] ist die
Generalisierung von Itemsets um mehr als ein Attribut, wobei ungenaue Da-
ten oder fehlende Daten verarbeitet werden kénnen. Die Generalisierung ge-
schieht mittels Durchschnittsbildung. Die entstehenden generalisierten Regeln
konnen zur Klassifikation von Daten mehrerer Klassen verwendet werden, in-
dem ein winner-takes-all-Verfahren auf der Basis der gewichteten Konfidenz
angewendet wird. Die Problematik der kombinatorischen Explosion bei der
Durchschnittsbildung wird durch Heuristiken vermindert. Das Verfahren hat
gegeniiber anderen genannten Verfahren Vorteile, insofern ,echtes Wissen
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in den erzeugten Klassifikationsregeln enthalten ist, die mehrdimensionale
Struktur der Daten ausgewertet wird, beliebig viele Klassen vorhanden sein
diirfen, und ungenaue Daten verarbeitet werden kénnen.

Betrachten wir ein einfiihrendes Beispiel mit zwei Mengen, die Items enthal-
ten, Iy = ABC (Abk. fir AANBAC) und I, = BCD, z.B. A = griin“,
B = grok, C = 4 Tiren“, und D = ,schnell“. I} und I5 beschreiben die
Eigenschaften zweier Entitéten, z.B. zweier Autos. Wir suchen nun nach Ge-
meinsamkeiten der Autos. Beide Autos haben 4 Tiiren. Nur das erste Auto
ist grok und das zweite schnell. Mengentheoretisch ausgedriickt haben wir
den Durchschnitt von Iy und Ir, 1 NI, = ABC N BCD = BC, gebildet.
Mengendurchschnitte bilden einen natiirlichen Zugang zur Regelgenerierung.
Wir verlangen nicht, dass alle Mengen von Items einer Klasse angehéren. Ein
fehlendes Item stort nicht bei der Durchschnittsbildung. Die Durchschnitts-
bildung erlaubt uns, um mehrere Attribute gleichzeitig zu reduzieren. Der
Durchschnittsoperator kann als eine Art Rekombinationsoperator angesehen
werden (vgl. Kap. 27).

Beispiel 23.3 Wir betrachten die acht Itemsets ABCD, AFFG, BEFG,
CEFG, DEFG, BE, CF und DG. In [BTP'00] wird der Abschluss (engl.:
closure) cl(I) eines Items bez. des Ttemsets I definiert als der Durchschnitt
aller Ttemsets, die I enthalten. Der Abschluss von A ist cl(A) = ABCD N
AFEFG = A. Ist cl(I) = I, dann nennen wir das Ttemset / abgeschlos-
sen (engl.: closed). In unserem Beispiel ist A abgeschlossen. Im Algorithmus
[BTP 00| werden alle Abschliisse hiufiger Itemsets berechnet, und zwar der
Reihe nach fiir die Itemsets der Linge 1,2, 3, ... Deshalb generiert dieser Al-
gorithmus genau so viele Kandidaten wie A-priori.

Wenn wir von einer Durchschnittsbildung ausgehen und die Durchschnitte
direkt aus den Samples berechnen, erhalten wir direkt eine Wahrscheinlichkeit
von 6/(T4+6+5+4+3+2+1) = 6/28 ~ 0.21 fiir das Erzeugen des
abgeschlossenen, interessanteren Itemset FF'G. Die Wahrscheinlichkeit fiir
das Erzeugen des abgeschlossenen, weniger interessanten Itemset A betrigt
nur 1/28. Das Beispiel zeigt, dass es plausibel sein kann, anstelle von A-priori-
Kandidaten heuristisch Generalisierungen zu erzeugen.

23.3
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Im Folgenden sei ZS eine endliche Menge von [temsets und betrachten Samp-
les als Itemsets. Identische [temsets werden nur einmal unter Angabe ihrer
Hiufigkeit beziiglich jeder Klasse gespeichert. Wir bezeichnen einen Durch-
schnitt K zweier Mengen I, J als nicht-trivial, wenn K # I, K # J und
K # { gilt. Wir verwenden die Haufigkeit und Konfidenz zur Bewertung
der Regeln I = ¢, I € IS, mit ¢ Klassenbezeichnung, wie in [AS94]. Wir
schreiben freq(l = ¢) bzw. conf(I = ¢). Wir geben den grundlegenden Al-
gorithmus ,,GenDurchschnitt” zum Auffinden von Generalisierungsregeln an,
den wir spéiter noch verindern werden.

Algorithmus 23.4 (GenDurchschnitt)
Eingabeparameter: Menge der Ttemsets 7S, maxlevel, v; (Minimum-Schwellen
fiir die Bewertungen)

Ausgabeparameter: 78* (generalisierte Regeln; beinhaltet die initiale Menge
IS), level, startlevel.

1. Initialisierung

IS hew = 1S;

level := 1;
startlevel(level) := 1,
endofalg := false;

2. Generiere Level
while endofalg = false do
startlevel(level+1) := #(ZTSpew)+1;
oldIS := 478 new;
gehe aktuelles Level durch
for i = startlevel(level) to startlevel(level+1)—2
gehe alle Itemsets durch ohne Itemsets der
vorhergehenden Level zu beriicksichtigen;
for j =i+ 1 to startlevel(level+1)—1
Tnter := TShew (i) N ZShew(J);
if Inter ist ein nicht-trivialer Durchschnitt
and (Inter ¢ 7S ew) then
IS hew (TS new + 1) := Inter;
end if, end for j, end for i

3. Teste Terminierung
if ({7Spew = 0ldIS) or (level > maxlevel) then
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endofalg := true;

IS = TSpew:
else level := level +1; end
end while

4. Filtere alle Regeln, die hthere Bewertungen haben als ;.

O

Der Nachteil dieses Vorgehens ist die kombinatorische Explosion bei der
Durchschnittsbildung. Ein Prunen wie bei Assoziationsregeln ist nicht mog-
lich, da die Haufigkeit nicht monoton beziiglich der Generalisierung ist. Des-
halb werden wir im Folgenden eine Heuristik einfiihren. Wir setzen einen du-
Seren Generalisierungsindez ein, um zu bestimmen, ob ein weiteres Generali-
sierungslevel notwendig wird. Wir verwenden einen inneren Generalisierungs-
index, um festzustellen, ob innerhalb eines Levels die Durchschnittsbildung
abgebrochen werden kann. Zur Berechnung des inneren Generalisierungsin-
dex verwenden wir einen gleitenden Mittelwert, der aus der Anzahl der neu
generierten Itemsets pro [temset erstellt wird. Wird er zu klein, fahren wir
mit dem néchsten Level fort. Wir kombinieren dies mit einer maximalen An-
zahl maz,ey von Itemsets, die aus einem Itemset erzeugt werden diirfen.

Definition 23.5 (Generalisierungsindices)
a) Wir nennen den o.g. gleitenden Mittelwert M, den inneren Generali-
sierungsindex G(") .= M.

b) Sei m die maximale Anzahl neu generierter Ttemsets in einem Level und e
die Anzahl der tatsichlich generierten neuen Itemsets, die nicht nicht-trivial
sind und nicht bereits vorhanden sind. Dann definieren wir den Aufteren
Generalisierungsindex als

Glovt) .— — | (107)

3

O

Fillt G ¢ [0,1] unter einer vordefinierte Schwelle, dann terminiert der
Algorithmus. Liegt der Index nahe bei 1, so fahrt der Algorithmus mit einem
weiteren Level fort.

23.5
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Wir wollen die Regelgenerierung durch Durchschnittsbildung mit den As-
soziationsregeln vergleichen. A-priori generiert sehr viele, auch iiberfliissige
Regeln. Wenn wir die Regeln ABC, BCD der Klasse ¢ betrachten, generiert
GenDurchschnitt nur die eine zusétzliche Regel BC. A-priori geht von den
Items A, B,C und D der Lange 1 aus und bildet Kombinationen der Lange 2.
Die Kombination AD ist weder in ABC noch in BC D enthalten. Das Itemset
BC ist hiufig, aber auch die Items B und C. Wir bené&tigen eigentlich nicht
alle haufigen Itemsets zur Klassifikation. Am folgenden Beispiel werden wir
sehen, dass Assoziationsregeln zu einem unerwiinschten Effekt fiithren, den
wir als Kontextverwischung bezeichnen.

Beispiel 23.6 (Kontextverwischung)

Bezeichne B das Item ,hoher Blutdruck und C' das Item ,niedriger pH-
Wert*. Das entscheidende Wissen ist die Kombination BC beider Items.
Wiirden wir nur B oder C als Klassifikationsregeln verwenden, so wiirde
man glauben, dass ein hoher Blutdruck oder ein niedriger pH-Wert, allein be-
reits entscheidend wéren. Dies konnte sein, muss aber nicht! Wiirden wir nur
B als Generalisierungsregel einem Arzt prisentieren, so kénnte er zu einem
falschen Schluss gelangen. Er konnte denken, dass die Verabreicherung eines
Blutdruck-senkenden Mittels zum Vorteil des Patienten wire, obwohl evtl.
dieses Medikament den pH-Wert weiter absenken kénnte zum Nachteil des
Patienten. In diesem Sinn ist eine ldngere Generalisierungsregel geeigneter
fiir den Arzt.

O

Im folgenden Beispiel gehen wir darauf ein, wie geeignet die erzeugten Regel-
mengen fiir die Klassifikation unbekannter Daten sind, d.h. wir beschreiben
die Robustheit der Klassifikatoren.

Beispiel 23.7 (Robustheit)

Wir betrachten erneut die Itemsets ABC und BCD der Klasse ¢. GenDurch-
schnitt generiert BC; ein A-priori-Verfahren wiirde die Regeln B und C be-
vorzugen. Das unbekannte, zu klassifizierende Itemset sei nun AB. Es ist
BC ¢ AB,i.e. AB wiirde als ,,nicht klassifizierbar* eingestuft werden. In der
Tat konnte AB einer anderen Klasse als BC angehdren, so dass diese Eintei-
lung sinnvoll ist. Aber es ist B C AB, d.h. AB wiirde als Klasse d zugehorig
klassifiziert werden, obwohl AB nicht zur Klasse d gehSren muss. Wiirden wir



23.4 Heuristische Generalisierungsregeln zur Klassifikation 229

C anstelle von B nehmen, was sich als scheinbar dquivalente Wahl anbieten
wiirde, so hiitten wir C ¢ AB. Also verhilt sich B tatsichlich anders als C,
wenn wir unbekannte Itemsets erwarten, was z.B. in der Medizin der Fall ist,
da neue Patienten ein individuell anderes Verhalten zeigen konnen.

O

Kiirzere A-priori-Regeln sind also nicht so robust wegen des Effekts der Kon-
textverwischung. Also kénnen im Life Science-Bereich lingere Generalisie-
rungsregeln eine geeignete Alternative zu Assoziationsregeln sein.

Wir haben den Ansatz der Generalisierungsregeln auf eine Datenbank mit
362 Patienten mit septischem Schock angewendet. Jeder Patient entspricht
einem [temset, das sich aus den Aufnahmedaten und téglichen Messungen
zusammensetzt. Insgesamt standen 96 Items zur Verfiigung, die wir mit Hilfe
der folgenden Wichtigkeit auf 27 Items reduziert haben.

Definition 23.8 (Wichtigkeit) 23.8
ry 1
impa(A) = Z freg(l; = ¢) cweonf(l; = ¢) i (108)
i=1,Acl; | l|
O
Dabei bezeichnet c-wconf die gewichtete Konfidenz, die die Hiufigkeiten der
verschiedenen Klassen beriicksichtigt.
Definition 23.9 (Gewichtete Konfidenz) 23.9

Die gewichtete Konfidenz wcon f fiir die Klasse ¢ kann durch die Konfidenz

und den Klassenwahrscheinlichkeiten definiert werden oder einfacher durch

die c-H&ufigkeiten unter Beriicksichtigung aller Klassenhdufigkeiten:
c-freq(I = ¢)

c-weonf (I = c)::z:;n:1 Tfreql = d) (109)

O
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Ohne auf die genauen Klassifikationsergebnisse einzugehen, geben wir eine
Beispielregel an:

If nicht traumatisch and Anzahl der Organversagen > 2 and beatmet and
Hiamofiltration and keine Dialyse and Katecholamine verabreicht then ver-
storben (wconf = 89.73%, freq = 6.63%).

Insgesamt haben wir mit den Assoziations- und Generalisierungsregeln zwei
unterschiedliche Méglichkeiten zur Regelgenerierung und Klassifikation ken-
nengelernt. Obwohl die Idee der Generalisierung schon &lter ist, sind die auf
diesem Paradigma beruhenden Verfahren mittlerweile etwas weniger verbrei-
tet. Die kombinatorische Explosion der méglichen Itemsets kann im Vergleich
zu Assoziationsregeln nicht sehr effizient durch Heuristiken begegnet werden.
Allerdings besteht an dieser Stelle noch Spielraum, Verfahren zu verindern
oder zu kombinieren. Die Verwendung intelligenter Heuristiken kann dazu
beitragen. Im folgenden Kapitel werden wir noch weitere Méglichkeiten des
ML kennenlernen.
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24 Weitere Verfahren des Maschinellen
Lernens

Wir prisentieren in diesem Kapitel zwei weitere bekanntere Ansétze aus dem
ML, das Case Based Reasoning und die Rough Set-Theorie. Die Vorgehens-
weisen bieten ein Anwendungspotenzial im Rahmen der Bioinformatik.

Lehrziele:

— Verstehen, was sich hinter dem analogen Schliefsen verbirgt, insbesonde-
re auch im Vergleich mit dem deduktiven, induktiven und abduktiven
Schlieffen aus den vorherigen Kapiteln,

— die Idee des Case Based Reasoning wiedergeben kénnen,

— verstehen, dass die Modellierung der Ahnlichkeit eine grofe Bedeutung im
Case Based Reasoning hat und Kriterien fiir ein sinnvolles Ahnlichkeits-
maf angeben kénnen,

— ein Beispiel zum Case Based Reasoning kennenlernen, dass auf einer Pro-
teindatenbank basiert,

— die Idee der Rough-Set-Theorie kennen,

— die wichtigsten Begriffe der Rough-Set-Theorie, wie die untere und die
obere Ann#&herung und den Ungenauigkeitsgrad einer Menge, definieren
und berechnen kénnen.

24.1 Analoges Schlielen — Case Based Reasoning

Das analoge Schliefien ist eine Inferenzmethode, bei der aufgrund von ana-
logen Fakten Schliisse gezogen werden: ,WENN aus A folgt B DANN aus
ungefdhrA folgt B*. Die Idee des analogen Schliefiens liegt dem Case Ba-
sed Reasoning (Abk.: CBR, dt.: Fallbasiertes Schliefien) [Kol93], [PDY01]
zugrunde. Anwendungen sind z.B. Verarbeitung von Féllen in der Medizin
(Krankheitsverldufe von Patienten), von juristischen Fillen oder von Se-
quenzdaten. Im CBR hat man es oft mit umfangreichen Fillen zu tun, die
sehr individuell sind, d.h. die schwer generalisierbar sind. Deshalb definieren
wir als Fallbasiertes System ein System, das eine Teilmenge der prisentierten
Samples unverindert abspeichert. Die Verarbeitung wird durch den folgen-
den Algorithmus angegeben.

24.1

Algorithmus 24.1 (CBR)
1) Suche dhnliche Fille in der Wissensbasis W zu einem préisentierten Fall F.

24.1
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2) Uberpriife die Menge der angegebenen Fille auf Verwendbarkeit fiir den
neuen Fall F.

3) Integriere den neuen Fall (je nach Ergebnis der Uberpriifung) in die Wis-
sensbasis W, z.B. muss ausgewertet werden, ob F' in W integriert werden
sollte oder ob dltere Fille aus W entfernt werden miissen.

O

Ein wichtiger Bestandteil eines CBR-Systems ist die Modellierung der Ahn-
lichkeit, die von der Realisierung der Fille im System abhingt. Ahnlichkeit
kann manchmal sehr einfach modelliert werden (z.B. die Ahnlichkeit zweier
reeller Zahlen durch deren Differenz), aber nicht immer. Die Ahnlichkeit von
komplexen Datenobjekten kann schwer zu bestimmen sein, z.B. die Ahnlich-
keit zweier kranker Patienten, Ahnlichkeit des Verlaufs zweier Aktienkurse,
Ahnlichkeit der Kriminalitit zweier Verbrecher oder Ahnlichkeit der Funkti-
on zweier Sequenzen. Die Modellierung komplexer Ahnlichkeiten kann i.d.R.
nur heuristisch geschehen. Selbst im Fall zweier Zahlen kénnte man eine Ahn-
lichkeit auch durch die Anzahl gemeinsamer Teiler definieren: Dann wiren 4
und 8 dhnlicher zueinander als 4 und 5. Es kommt immer auf die Fragestel-
lung an, die mit einem System bearbeitet werden muss.

Sinnvolle Festlegungen an eine Kennzahl fiir Ahnlichkeiten (zur besseren In-
terpretierbarkeit) konnen aber sein:

= Beschrinktheit,

=— Normiertheit zwischen [0,1], 0 = undhnlich, 1 = dhnlich,

= Linearitit, d.h. lineare Bewertung zwischen [0,1], also 0.5 = halb dhn-
lich/halb un&hnlich und nicht etwa 0.1 = schon fast vollstdndig dhnlich.

Eine Anwendung des CBR-Ansatzes im Rahmen der Bioinformatik ist z.B.
[CWO03]. Es wurden kodierende Sequenzabschnitte gespeichert, um fiir neue
Sequenzen die kodierenden Regionen aufzufinden.

Manchmal kann es sinnvoll sein, fiir Teilaspekte verschiedene Ahnlichkeits-
kennzahlen sq, ..., s; festzulegen und dann gewichtet, je nach Bedeutung, zu
kombinieren. Wir geben ein einfaches Beispiel, um zu lernen, wie man Ahn-
lichkeiten kombinieren kann.
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Beispiel 24.2 Wir wollen uns ein (einfaches) CBR-System fiir den Hauskauf
erstellen. Fille wiren in diesem Fall Personen/Familien, die Hauser gekauft
haben. Die Personen /Familien modellieren wir durch die Anzahl der Erwach-
senen F und der Kinder K, durch das verfiighare Gesamteinkommen G und
durch das ersparte Geld S. Die Hauser modellieren wir durch die Quadrat-
meter Wohnfliche W. Den Keller und den Garten beriicksichtigen wir hier
der Einfachhheit halber nicht.

1) Ahnliche Personen /Familien: Wir definieren sy durch

|min{E1 + K17 Fy + K2}|
EBi+Ki+E,+ Ky

und behandeln damit Kinder wie Erwachsene.

s1(Ey, K15 Fo, Ko ) = (110)

2) Ahnliches Einkommen: Diese Ahnlichkeit modellieren wir binir, da wir
vermuten, dass Personen mit deutlich unterschiedlichem Vermogen véllig an-
dere Wiinsche haben. Es sei also

1, falls G1 € [O.8G27 12G2] und Sy € [0.8517 1252]

52(G1, S1; G2, 52) = {
0 , sonst

(111)

3) Kombination: Gehen wir davon aus, dass uns die Personen/Familienihn-
lichkeit wichtiger erscheint als das Vermogen, so konnen wir definieren

83 :=0.6s81 +0.4s9 . (112)
4) Hausihnlichkeit:
min{W;, W)}
Wi, Wy) = —————=- 113
su(W1, W2) Wi+ Ws (113)

Bestehe z.B. die Familie IV eines Professors aus zwei Erwachsenen und zwei
Kindern mit einem Jahreseinkommen von 300 Sterntalern und 2000 Sternta-
lern Gespartes und habe der Single-Student K ein Einkommen von 30 Stern-
talern und 5 Sterntalern Gespartes. Dann ergibt sich eine Ahnlichkeit von

1
si(F,K) =067 +04.0=06-025=0.15 (114)

Wir kénnen also nach unserem Modell davon ausgehen, dass unser Professor
und der Student wenig Gemeinsamkeiten beim Hauskauf haben.

24.2
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Beispiel 24.3 Bei einer DNA-Sequenzanalyse kénnen Fehler auftreten: meh-
rere falsche Nukleotide zuviel oder zuwenig kénnen vorliegen (sog. frameshift
errors). Die Fehlerrate wird i.Allg. unter 1% liegen, aber sie beeintrichtigt
dennoch die richtige Analyse der Sequenz. Ein falsches Nukleotid kann durch
partielle Alignments entdeckt werden. Solche Alignments, z.B. mit BLAST
erstellt, entdecken aber keine verschobenen Leseraster. Deshalb werden in
[Sha90] partielle Alignments zu einer bestehenden Proteindatenbank, also
Fall-basiert, mit iiberlappenden Fenstern durchgefiihrt. Inkonsistente parti-
elle Alignments konnen entdeckt werden und bleiben unberiicksichtigt. Die
Details und die Anwendung auf E. coli-Genen findet man in [Sha90].

24.2 Rough Set-Theorie

In der Rough Set-Theorie (grob iibersetzt: Theorie von Mengenungenauigkei-
ten) [Paw8&2] werden Regeln durch (ungenaue) Annidherung an Beispieldaten
generiert. Gehen wir von einem Universum U von Mengenobjekten aus, die
einer Klasse {0, 1} angehdren und sei / eine Relation, die sog. Unterscheid-
barkeitsrelation (engl.: indiscernibility relation). In diesem Sinne sei I(x) die
Menge aller Elemente, die von  ununterscheidbar sind.

Definition 24.4 Sei X C U.

a) Wir definieren die /-untere und die /-obere Anniherung von X als
L(X)={zeUll(z) C X}, (115)
I'X)={zeUll(z)Nn X £0} . (116)

b) Der Rand (engl.: boundary) von X ist definiert als Ry := I*(X) — L.(X).
Randelemente konnen z.B. nicht genau klassifiziert werden.

¢) Gilt Ry = 0, dann heift X hier genaue Menge (engl.: crisp), ansonsten
ungenau (engl.: rough).

d) Die Ungenauigkeit kann gemessen werden durch a;(X) = “figi\ e [0,1].

e) Wir definieren den Ungenauigkeitsgrad (engl.: degree of rough mem-
bership) als p (z) := % Es gilt dann: I,.(X) = {z € Ulpk (z) = 1},
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Tabelle 24.1. Medizinische Daten. K=Kopfschmerz, M=Muskelschmerz, T=Temperatur
Patienten-Nr. | K | M T Kl.= Grippe

1 hoch j
hoch j
sehr hoch

J
J
normal n
n
J

hoch
sehr hoch

| O = | D
Bl |B[<|<|B
S| B <<= |5 |<=

I*(X)={z e Ulpk(z) >0} und R;(X) = {z € U|0 < pk(z) < 1}. Insofern
konnte man I, (X) als Kern und I*(X) als Triager bezeichnen.

f) Unter einem Redukt (engl.: reduct) einer Menge von Ununterscheidbar-
keitsrelationen verstehen wir eine Untermenge dieser Relationen ohne Ver-
dnderung der Relationsaussage, m.a.W. haben wir Attribute, die eine Menge
von Datensétzen einer bestimmten Klasse beschreiben. So ist ein Redukt eine
Untermenge von Attributen, die diese Datenséitze genauso gut beschreiben.

O

Beispiel 24.5 (aus [Paw82], j = ja, n = nein)

In der Tabelle 24.1 sind die Patienten 2,3,5 ununterscheidbar beziiglich des
Attributs K, da sie die j-Ausprigung haben. Ununterscheidbare Patienten-
mengen beziiglich der Attribute K und M sind {1,4,6}, {2,5} und {3}.

Die obere Anniherung von Patienten mit Grippe ist I*(Kl. = j) = {1, 2,3, 5,
6}, die untere I (K!l. = j) = {1,3,6} (2 ist nicht unterscheidbar von 5); der
Rand ist Rr(K!.=n) = {2,5}.

Der Grad der Ungenauigkeit fiir das Konzept ,,Grippe® ist damit aj(KI. =

. . 1,236}
j) = 3/5. Es gilt z.B. ué”ppe = % =1

24.5
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Aktivierungselement: Berechnen Sie die obere und untere Ann#iherung, den
Rand sowie den Grad der Ungenauigkeit fiir das Konzept , Kl.=n* (keine
Grippe). Berechnen Sie ué”ppe fiir die Patienten 2, 3,4, 5, und 6.

Durch Berechnung der Redukte der ganzen Menge sehen wir, dass man ent-
weder M oder H entfernen kann, ohne die Beschreibung zu veréndern. Die
(um ein Attribut reduzierte) Tabelle kann in Regeln transformiert werden.
Durch einige weitere Schritte kann die Regelmenge u.U. weiter vereinfacht
werden und als Regelmenge zur Klassifikation verwendet werden. Die Er-
stellung eines medizinisches Expertensystems als Anwendung findet man in
[Tsu98]. Genexpressionsdaten werden in [MKNT02] ausgewertet.

Das Case-Based Reasoning ist immer dann ein sinnvoller Ansatz im Rah-
men des ML, wenn man wenig Gemeinsamkeiten in den Daten vermutet, so
dass man auf die orignalen Daten, die Falle, zuriickgreifen muss. Dabei wird
man versuchen, auf mdglichst &hnliche Fille zuriickzugreifen. Die Rough-
Set-Theorie ist ein anderer Ansatz, der versucht, Ungenauigkeiten bei der
Datenmodellierung zu beriicksichtigen.

Wie wir gesehen haben, wurden bei den verschiedenen Lernverfahren aus den
Gebieten NN, FT und ML Parameter von Hand eingestellt und Heuristiken
verwendet. Gemeinsam ist vielen Regellernverfahren, die auf vagen, heuri-
stischen Prinzipien beruhen, dass sie durch ES verbessert werden kdénnten.
Deshalb wollen wir ab dem tibernéchsten Kapitel des Buches die ES behan-
deln. Vorher wollen wir aber im nichsten Kapitel noch auf Anwendungen des
ML in der Bioinformatik eingehen.
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25 Maschinelles Lernen in der
Bioinformatik

In den letzten Kapiteln haben wir bereits einige Beispiele fiir Anwendungen
des ML in der Bioinformatik genannt. Im Folgenden wollen wir uns weiteren
Anwendungen widmen, zunichst Anwendungen von Entscheidungsbdumen,
dann von Assoziationsregeln. Am Ende des Kapitels werden wir auch wieder
auf Anwendungen in der Chemieinformatik eingehen.

Lehrziele:

= Das Beispiel der Anwendung von Entscheidungsbdumen zur Kinteilung
von Single Nucleotide Polymorphisms verstehen,

— ein Beispiel von Entscheidungsbaum-Lernen zur Kombination von Sekun-
dérstrukturelementen kennenlernen,

= wissen, wie Entscheidungsregeln fiir Spoligotyping-Daten verwendet wer-
den koénnen,

— Beispiele kennenlernen, in denen Assoziationsregeln verwendet werden,
wie bei Genexpressionsdaten von Hefe und bei Protein-Protein-Interak-
tionen,

= die Idee hinter der Genontologie kennen,

= wissen, wie man ML zum Auffinden relevanter Molekiilstrukturen verwen-
den kann.

25.1 Single Nucleotide Polymorphisms

Andert man in einer Sequenz ein einzelnes Nukleotid, so spricht man von
einem SNP (Abk. fiir: single nucleotide polymorphism). Ein SNP kann z.B.
durch eine Insertion oder Deletion verursacht sein. Man ist an den Effekten
dieser Anderung interessiert, um die Auswirkungen auf eine Medikamenten-
therapie zu erforschen. Nicht alle Anderungen wirken sich auf die Genfunkti-
on oder auf das kodierte Protein aus. Interessant ist eine Vorhersage, ob die
Genfunktion verdndert wird. Neben der Vorhersage sind auch Regeln inter-
essant, die die Entscheidung beschreiben. In [KWO03] werden Support Vector
Machines zur Klassifikation und Entscheidungsbdume zur Klassifikation und
Regelgenerierung fiir diese Aufgabenstellung verglichen.

Zwei spezielle Datensétze wurden verwendet: lac repressor-Daten (mit 3303
Mutationen) und T4 Iysozyme-Daten (mit 1990 Mutationen). Vier Klassen
wurden vorgegeben (kein Effekt, geringer Effekt, starker Effekt, vollstandi-
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ges Ausbleiben). Als Attribute wurden u.a. verwendet: Residuenidentititen
der originalen und mutierten Residuen, physikochemische Klassen der Resi-
duen (hydrophob, polar, geladen, glycoid), Sequenzerhaltungs-Score an der
mutierten Position, Molekularmassenverédnderung nach Mutation, Hydropho-
bizitdtsunterschiede, Sekundarstruktur und Wasserloslichkeit.

Die Klassifikationsleistung wurde mit 10-facher Kreuzvalidierung bewertet,
also immer 9 Teile Training und dann ein Teil Test mit insgesamt 10 Versu-
chen. Die Klassifikationsleistung von SVM ist etwas besser, aber beim Ent-
scheidungsbaumlernen kann man leicht Regeln angeben.

25.2 Kombination von Sekundarstrukturvorhersagen

In [SML99] sind Sequenzen mit bekannter Struktur (Spirale, Strang, Helix)
und deren Vorhersagen vorgegeben, die mit sechs verschiedenen Methoden
(DSC, NNSSP, PBLOCK, PHD, PREDATOR, ZPRED. JPRED) erzielt wur-
den. Eine Regel aus einem geprunten Baum lautet z.B.

WENN NNSSP IST Helix UND PHD IST Spirale UND PREDATOR IST
Strang UND ZPRED IST Helix DANN Spirale

mit 18 Samples und 10.9 falsch klassifizierten Samples, geschitzt aus dem
ungeprunten Baum. Durch Pruning kann man in vielen Féllen eine kleine
Verbesserung der Einzelergebnisse erzielen.

Aktivierungselement: Angenommen, man hat zwei Vorhersageverfahren

V und W. Mit den Ergebnissen (berechnete Klassenzugehorigkeit und
Konfidenz der Regel mit der hochsten Konfidenz fiir diese Entscheidung)
der beiden Verfahren trainiert man einen Entscheidungsbaum E. Warum
muss das Ergebnis nicht hoher sein als die Einzelergebnisse, die mit V und
W erzielt wurden? Warum ist die Kombination E zweier Experten nicht
unbedingt besser in Hinblick auf das Klassifikationsergebnis als die einzelnen
Experten V und W?
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25.3 Entscheidungsregeln von Spoligotyping-Daten

Tuberkulose ist eine schwere Infektionskrankheit. Deshalb sollen Tuberkulose-
Epidemien verhindert werden. Fiir eine Analyse der Krankheit kann man
den Direct Repeat (DR) Ort von Mycobacterium tubercolosis betrachten, wo
36 (fast) identische Basenpaare angeordnet sind. Zwischen diesen Basenpaa-
ren sind Spacer verschiedener kurzer Lénge vorhanden. Die Spoligotyping-
Technik ist eine PCR-basierte, reverse Cross-Blot Hybridisierungs-Technik,
wobei ,,PCR* die Abk. fiir ,,Polymerase Chain Reaction” ist. Sie kann verwen-
det werden, um die Lage der Spacer zu bestimmen. Spoligotyping-Signaturen
wurden in [SMRS02] Regionen zugeteilt, z.B. Lateinamerika und Mittelmeer
(Abk.: LAM). Die Zahl bezeichnet die Position des Spacers, ,,v* vorhanden,
, 1 nicht vorhanden. Ein Beispiel fiir eine gefundene Regel mit 100% korrek-
ten Klassifikationen von 4.9% der LAM ist:

WENN ,,34“ IST n UND ,,36 IST n UND ,,31“ IST v UND ,,.22¢ IST n UND
,42¢IST v UND ,,9¢ IST n UND ,,8 IST n DANN Klasse LAM.

Wir kommen nun zu zwei Anwendungen der Assoziationsregeln, in denen
Genexpressionsdaten von Hefe und Protein-Protein-Interaktionen ausgewer-
tet werden.

25.4 Regelerzeugung von Genexpressionsdaten von
Hefe

In [CHO3] werden 300 Genexpressions-Datensétze von Hefe analysiert. Als ein
Item wird ein Transkript oder ein Protein angesehen, dass in einer relativen
Fiille vorhanden ist. Die Zahlenwerte werden diskretisiert, z.B. in ,highly
expressed” oder ,highly repressed” sowie ,,weder noch“. Betrachtet wurden
6316 Transkripte, die zu 300 Mutationen oder chemischen Behandlungen von
Hefe gehoren. Eine Regel lautet z.B. (alle Gene ,highly expressed®):

{YHM1}={ARG1,ARG4,ARO3,CTF13,HIS5,LYS1,RIB5, ... (117)
..., SNO1,SNZ1,YHR029C,YOL118C} (118)

mit 11% Haufigkeit und 81% Konfidenz. Dabei bedeutet z.B. YHM1: , High
copy suppressor of ABF2ts is defect, putative mitochondrial carrier protein®;
ARG1: , Arginosuccinate synthetase (key enzyme in arginine biosynthesis)®.

25.3

25.4
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25.5 Protein-Protein-Interaktionen

In [OKSIOZ2] betrachtet man die Hefe Saccharomyces cerevisae. Verwendet
wurden 1841 Protein-Paare aus YPD (Yeast Proteome Database), 1064 Pro-
teinpaare aus MIPS (Munich Information Center for Protein Sequences), 1482
Proteinpaare aus einer Datenbank von Ito et al. [[COT01] und 957 Protein-
paare aus Uetz et al. [UGCT00].

Attributeigenschaften eines Proteins kénnen aus Genomdatenbanken ent-
nommen werden, hier 275 aus YPD, wie z.B. die biochemische Funktion,
154 aus einer EC-Nummerierung (enzyme classification), 491 aus SWISS-
PROT, z.B. strukturelle Eigenschaften, 698 aus PROSITE, 20 fiir die Bias-
Darstellung von Aminoséuren (wird gesetzt bei gehduften lokalem Auftreten),
3589 Segment-Cluster, 14 aus Aminosdurenmuster. Insgesamt hat man 4307
interagierende Proteinpaare (linkes, rechtes Protein) und 5241 Attribute zu-
sammengetragen. Eine Regel, die man erhalten hat, lautet:

WENN linkes Protein: Localization IST nuclear nucleolus
UND Keyword IST nuclease
DANN rechtes Protein: Localization IST nuclear nucleolus

mit 14 Proteinpaaren und 100% Konfidenz. Da man aber Tausende Regeln
hat, muss man die Regeln nach ihrer Relevanz ordnen, z.B. kann man Regeln
mit, mehr positiven Interaktionen héher bewerten. Fiir weitere Bewertungs-
kriterien siehe [OKSI02].

25.6 Die Gen-Ontologie

Eine Aufgabe der Bioinformatik ist das systematische Zusammenstellen, Spei-
chern und Bereitstellen von Daten. Die Darstellung der Daten kann systema-
tisch unter Beriicksichtigung ihrer Abhéngigkeiten in Ontologien geschehen.
Eine solche Ontologie ist ,,the Gene Ontology* (dt.: Gen-Ontologie) (Abk.:
GO), www.geneontology.org/, in der Gene mit ihren Genprodukten abge-
speichert, sind. Drei Ontologien existieren momentan, eine zur Darstellung
der molekularen Funktionen, eine zur Darstellung der biologischen Prozesse
und eine zur Darstellung der zelluliren Komponenten.

Die Beschreibung der biologischen Prozesse der GO wird in [HLKO03] ver-
wendet, um aus Zeitreihen von Microarray-Daten Hypothesen fiir neue Gene
mit bislang unbekanntem Prozess zu generieren. Um zu verstehen, wie die-
se Zuweisung durchgefiihrt werden kann, muss man wissen, dass die GO als


http://www.geneontology.org/
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direkter, azyklischer Graph abgespeichert ist. Die Knoten représentieren die
Proteinfunktionsbeschreibungen. Eine Kante zwischen zwei Knoten v; und v;
existiert, wenn die Beschreibungen von v; eine Teilmenge von Beschreibungen
von v; sind. Jedes Gen wird mit einer Menge von GO-Termen annotiert. Als
Entscheidungstechnik zur Einordnung unbekannter Gene wird die Rough-Set-
Theorie aus dem Abschnitt 24.2 verwendet. Es werden heuristische Approxi-
mationen an die Redukte berechnet, die als Klassifikationsregeln verwendet
werden. Anhand eines Experiments zum Zellzyklus in menschlichen Fibropla-
sten konnte gezeigt werden, dass mit diesem iiberwachten Ansatz sinnvolle
Hypothesen generiert werden kénnen.

25.7 Unterscheidung zwischen Drugs und Non-Drugs

Die Trainingsdaten fiir die Arbeit [WG00] stammen aus dem WDI (World
Drug Index) und dem ACD (Available Chemical Directory). Nach einer all-
gemeinen Vorverarbeitung bleiben 38416 Molekiile und 169331 Molekiile aus
ACD iibrig. Die Daten wurden wie folgt aufgeteilt: 10000 Molekiile zum Trai-
nieren, 20000 zum Testen (Modellvergleich) und der Rest zum Validieren (Be-
urteilung des besten Modells). Der Deskriptorvektor von Ghose und Crippen
wird verwendet, der die Anzahl von 120 Atomtypen z#hlt und ein 121-ter
Deskriptor fiir die restlichen Typen. In der folgenden Regel bedeutet ,,C:,
dass ein C-Atom in der nach dem Doppelpunkt folgenden Verbindung ent-
halten ist. Ein ,——* steht fiir eine aromatische Verbindung. R représentiert
eine beliebige funktionale Gruppe.

WENN C: =CR; > 0 UND C: R——CH——R < 2 DANN Non-Drug

Die Regel ist giiltig fiir 3497 Molekiile, wobei davon félschlicherweise 597 als
Drug eingestuft werden.

25.8 Auffinden relevanter Molekiilstrukturen

In [BB02], [HBB03] werden Molekiile als Graph modelliert und zwar die Bin-
dungstypen als Kanten und die Atomtypen/Ringe als Ecken. Beginnend mit
einem Atom als Wurzel kénnen immer grifiere Fragmente auf den Ebenen
eines Baumes eingetragen werden. Dieser kann z.B. mit A-priori durchsucht
werden. Man erhélt die hiufigsten Substrukturen. Man kann Zihler fir ver-
schiedene Klassen einfiihren. HIV-Daten wurden nach ihrer Aktivitat klassi-
fiziert. Auch wenn durch Einfiihrung eines Attributs pro Ring der Suchraum
deutlich verkleinert werden kann, erzeugt ein Baumverfahren viele Regeln.

25.7

25.8
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Offen bei diesem Ansatz bleibt die Frage, wie man mit strukturell hnlichen
Molekiilen umgeht, deren Aktivitét sich aber stark unterscheidet. Weik man
nicht, welches Fragment man als Baumwurzel nehmen sollte, dann kann man
mit verschiedenen Fragmenten aus dem Molekiil einen Teilbaum aufbauen.

Im Maschinellen Lernen werden die verschiedenartigsten individuellen Pro-
bleme aus dem Bereich der Bioinformatik verarbeitet wie die Einteilung von
Single Nucleotide Polymorphisms, die Regelgenerierung fiir Protein-Protein-
Interaktionen oder das Auffinden relevanter Molekiilstrukturen. Wir haben
insbesondere die Anwendung von Entscheidungsbiumen und von Assoziati-
onsregeln hervorgehoben. Algorithmen, die auf den klassischen Datenstruk-
turen Graph und Baum basieren, spielen dabei eine groke Rolle.
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26 Uberblick Optimierung, Genetik,
Evolution

Bevor wir Evolutiondre Strategien (kurz: ES) zur optimierten Problemlosung
einsetzen, mochten wir an das Kap. 2 ankniipfen und auf die biologischen
Grundlagen dieser Algorithmen eingehen. In den Folgekapiteln fithren wir
ausfiihrlich die ES ein und erliutern insbesondere auch deren Einsatz fir
Anwendungen der Bioinformatik und in regelbasierten Systemen.

Lehrziele:

— Einen kurzen Uberblick bekommen, welche Probleme und biologischen
Fakten zur Idee der Evolutiondren Strategie gefiihrt haben,

— wiederholen, welchen Aufbau die biologische DNA besitzt,

— die biologischen Begriffe des Uberkeuzens, der Mutation, der Population,
des Genotyps und des Phanotyps verstehen.

26.1 Einfiihrung

Um zu verstehen, wie die Idee der ES geboren wurde, stellen Sie sich vor,
Sie hitten eine Aufgabe zu 16sen (z.B. im Rahmen Threr Diplomarbeit). Die
Aufgabe bestiinde darin, eine optimale Form fiir Flugzeugturbinen zu finden
in Bezug auf das Durchstromungsverhalten der Luft. Sie sollen also die Leis-
tung der Turbine optimieren. Was wiirden Sie tun? Sie wiirden zuerst ein
Modell der Form der Turbine aufstellen, das durch Parameter gegeben wi-
re (z.B. bestimmte Lingen, Kriimmungen). Dann wiirden Sie ein bekanntes
Optimierungsverfahren wihlen, das allgemein verwendet wird, also z.B. einen
Simplex-Algorithmus. Leider werden Sie feststellen, dass die Losung nicht be-
friedigend ist. Was nun? — Sie haben eine gute bis geniale Idee! Schwefel hat
in seiner Diplomarbeit 1965 gerade solch ein Problem durch Optimierung
mittels einer eigens konstruierten ES gelGst.

Wir stellen im nichsten Abschnitt die grundlegenden Sachverhalten aus der
Biologie zusammen, die fiir diese Art der Problemlésung eine Rolle spielen,
vgl. auch [SHF94] und [DS02]. Unser priméres Ziel ist, genau so viel des biolo-
gischen Vorbilds fiir einen Algorithmus zu iibernehmen wie es notwendig und
sinnvoll erscheint. Ein Algorithmus, der keinem biologischen Vorbild folgt und
dennoch sehr effizient ist, ist einem weniger effizienten biologisch motivier-
ten Algorithmus vorzuziehen. Wir werden aber sehen, dass das biologische
Vorbild sehr wohl interessante und effiziente Vorgehensweisen motiviert.

26.1
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26.2 Grundlagen

Darwins Werk (1859) ,,On the Origin of Species by Means of Natural Selec-
tion“ erscheint. Beschrieben wird die Evolution des Menschen aus primitiven
Arten durch natiirliche Selektion. Das Prinzip ,,survival of the fittest” besagt,
dass nur die fittesten Individuen iiberleben. Die Fitness eines Individuums
kann von vielen einzelnen Faktoren abhingen wie z.B. Stirke im Kampf oder
Anpassungsfihigkeit. Mendel entdeckt 1865 (,,Untersuchungen {iber Pflan-
zenhybride”) die Vererbungsgesetze, z.B. das Rekombinationsgesetz.

Man kann eine Zelle als den Grundbaustein des Lebens ansehen, wobei die
Zelle selbst aus chemischen Bestandteilen aufgebaut ist. Fast alle Zellen ent-
halten einen Zellkern (nucleus) (Bakterien sind eine Ausnahme). Der Zellkern
enthilt die Trager der Erbsubstanz, die sog. Chromosomen. Die Erbsubstanz
sind die Gene. Die Chromosomen bestehen aus Nukleinsduren und Protei-
nen. Diese Struktur wurde von Watson, Crick 1953 entdeckt. Die wichtigste
Nukleinséure ist die Desozyribonukleinsiure (DNS, engl.: DNA, A=acid,
dt.: Sdure), die als (verdrehter) Doppelstrang auftritt. Die Bausteine heifien
Nukleotide. Die Nukleotide kodieren vier verschiedene Basen: Adenin (A),
Guanin (G), Thymin (T) und Cytosin (C); A und T sowie C und G sind
komplementir, d.h. liegen sich im Doppelstrang gegeniiber. Je drei Nukleoti-
de (Basentriplett) kodieren die Aminosduren. Eine Folge von Basentripletts
steht fiir eine Aminosduresequenz (Primdrstruktur von Proteinen). Mehrere
raumlich angeordnete Sekunddrstrukturen (das sind gefaltete Priméarstruk-
turen) bilden Proteinmolekiile (Tertigrstruktur), die z.B. den Stoffwechsel
durch Hormone steuern oder als Antikérper an der Immunabwehr beteiligt
sind.

Wir gehen nicht auf die in mehreren Phasen ablaufende Zellteilung ein, stel-
len aber fest, dass durch Uberkreuzen (crossing-over) Erbgut aus zwei DNA-
Strangen neu verteilt wird. Ein Allel ist ein Gen auf einem DNA-Strang.
Die Proteinsynthese findet in den Ribosomen (durch Transkription) statt.
Die mRNA (messenger Ribonukleinsiure) liest die Informationen eines offe-
nen DNA-Strangs, die dann von der tRNA (transport RNA) in die Riboso-
men iibertragen wird. Die RNA verwendet als Baustein statt Cytosin Uracil
(U). Der Promoter ist eine Startsequenz auf einem Gen (Endsequenz = Ter-
minator). Mutationen sind spontan auftretende, strukturelle Verdnderungen
der Chromosomen, z.B. durch Rontgenstrahlen oder UV-Licht. Man erwartet
beim Menschen etwa eine Mutation auf 10* bis 10° Genen.



26.2 Grundlagen 251

Die biologischen Fakten betreffen die Evolution eines Menschen. Aber man
kann auch nach der Evolution einer Population von Menschen fragen. Diese
wird gesteuert durch die Vermehrung und kann sich z.B. bei Nahrungsmittel-
knappheit anders entwickeln als bei einer ausreichenden Versorgung. Dabei
betrachtet man den Gen-Pool einer Generation und analysiert die Verdn-
derungen im Gen-Pool der folgenden Generationen. Als Genotyp bezeichnet
man die genetische Ausstattung, als Phdnotyp dessen Ausprigung (z.B. Au-
genfarbe).

Damit wissen wir erstmal genug, um die ES einfiithren zu kénnen. Wir wollen
noch einmal festhalten, dass die Simplex-Methode der Optimierung eine li-
neare Methode ist und das Verfahren wie Backpropagation zwar nichtlineare
Funktionen approximieren kann, aber bei sehr komplexen, evtl. sogar nicht-
differenzierbaren Fehlerflichen wegen vieler lokaler Minima nur schwer oder
gar nicht sinnvoll arbeitet. Wir gehen davon aus, dass unser Problem kom-
plex ist und wir eine Optimierung mit ES durchfiihren wollen. Das kénnen
sowohl diskrete, kombinatorische als auch kontinuierliche Problemstellungen
sein. Es wird sich herausstellen, dass man die eingefiihrten biologischen Be-
griffe analog im Rahmen der ES verwenden kann.
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27 Evolutionadre Strategien

Wir geben zuerst Literaturhinweise zu ES. Im weiteren Verlauf lernen wir
nach und nach die Algorithmen kennen, die zur ES fiihren.

Lehrziele:

— Kennenlernen der wichtigsten Literaturquellen zu Evolutiondren Strate-
gien,

— verstehen, wie zufillige Zustandsverédnderungen im Metropolis-Algorithmus
verwendet werden,

— die Idee angeben kénnen, die zum Simulated Annealing fiihrt,

— die Verwendung der Begriffe Population, Fitnessabbildung, Mutation, Re-
kombination und Selektion beherrschen,

— den grundlegenden Ablauf eines evolutiondren Algorithmus angeben kon-
nen,

— wissen, wie man einfache Mutationen, Rekombinationen und Selektionen
berechnen kann,

— die verwendeten Evolutionsschemata notieren kdnnen,

— einige typische Anwendungen aufzihlen kénnen.

27.1 Literaturiibersicht 27.1

Wir geben wieder Konferenzen, Zeitschriften und Lehrbiicher an.

Konferenzen:

= [EEE International Conference on Evolutionary Computation (CEC),

= Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO),

= International Conference on Artificial Neural Networks and Genetic Al-
gorithms (ICANNGA),

— Asia-Pacific Conference on Simulated Evolution and Learning (SEAL).

Zeitschriften:
= Evolutionary Computation,

= [EEE Transactions on Evolutionary Computation,
= Journal of Heuristics.
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Lehrbiicher und -kapitel:

Goldberg [Gol89],

Weicker [Wei02],

Holland [Hol92],
Tettamanzini/Tomassini [TT01],
Pohlheim [Poh00],

Schoneburg [SHF94],

M. Mitchell [Mit96],

Jacob [BH99, Kap. 9].

27.2 Metropolis-Algorithmus und Simulated Annealing

Um deterministische Algorithmen flexibler zu machen, z.B. um lokale Mini-
ma zu Uberwinden, ist eine Idee, sich den Zufall zu Nutze zu machen. Im
Metropolis-Algorithmus betrachtet man das zu optimierende System als
ein Elementarteilchensystem, das zu einem Zeitpunkt ¢ und einer bestimmten
Temperatur T einen Zustand z (engl.: state) annimmt. Boltzmann erkannte,
dass die Wahrscheinlichkeit, mit der ein bestimmter Zustand z bei einer be-
stimmten Temperatur 7" angenommen wird, von der Energie F(z) abhiingt.
Die Boltzmann- Verteilung ist durch die Dichtefunktion pp(z) = c~exp(%T(z)),
¢ zusitzlicher (hier vernachlissigter) Faktor, k Boltzmann-Konstante, ge-
geben. Bei der Optimierung wiirde man davon ausgehen, dass das System
nur Zusténde mit niedrigerer Energie annehmen kann, um ein Gleichgewicht
zu erreichen. Die Idee des Metropolis-Algorithmus ist es auch einige weni-
ge (durch vom Zufall abhiingige Storungen) Zustinde mit hoherer Energie
zuzulassen. Der Metropolis-Algorithmus ist so eigentlich kein biologisch mo-

tivierter Algorithmus, sondern ein physikalisch motivierter.

Algorithmus 27.1 (Metropolis-Algorithmus)
1. Solange noch nicht eine maximale Anzahl an Durchliufen bearbeitet wur-
de, gehe zu Schritt 2, sonst beende den Algorithmus.

2. Berechne einen neuen Systemzustand zye, durch zufillige Verdnderung des
alten Zustands z. (Mutationsschritt)

3. Berechne die Differenz AE := F(zpen) — F(2). (Evaluationsschritt)
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Abbildung 27.1. Simuliertes Abkiihlen zur Minimumsuche mit zufélligem Aufstieg

T

4. Gilt AF < 0 (neuer Zustand mit niedrigerer Energie wird {ibernommen)
oder gleichverteilter Zufallswert aus [0, 1] < exp(#) (Ablehnung von zpey
mit der Wahrscheinlichkeit 1 — exp(££)), dann iibernehme den neuen Sys-
temzustand z := zpe, und fahre mit Schritt 1 fort. (Selektionsschritt)

O

Das System kiihlt nach mehreren Metropolis-Schritten immer weiter ab und
gelangt so in einen Gleichgewichtszustand. Allerdings wird das System vom
Zufall am Anfang der Abkiihlung gleich stark gestért wie am Ende der Ab-
kithlung. Um das System wirklich abkiihlen zu lassen, lisst das Simulated
Annealing am Ende des Abkiihlens nicht mehr so grofie Stérungen zu, in-
dem die Temperatur herabgesetzt wird und damit die Wahrscheinlichkeit fiir
Stérungen gesenkt wird. Der Metropolis-Algorithmus wird einfach erweitert
zum Algorithmus 27.2.

Algorithmus 27.2 (Simulated Annealing, vgl. Abb. 27.1)
1. Initialisierung.

2. Solange die Temperatur 7' noch nicht die Endtemperatur erreicht hat, fiith-
re den Metropolis-Algorithmus mit, aktuellem T' durch.

3. Abkiihlungsschritt: Setze T':= « - T, a €]0, 1[ und gehe zu Schritt 2.

27.2
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27.3 Evolutiondre Strategien und Anwendungen

Nun sind wir soweit, dass wir die Grundbegriffe und das algorithmische Sche-
ma der ES einfiithren kénnen. Wir fiihren zuerst die notwendigen Begriffe ein.

Definition 27.3
a) Sei S der Grund- oder Suchraum, in dem eine optimale Losung gesucht
wird.

b) Die Struktur eines Individuums sei durch sein Genom g; gegeben. g; kann
als reeller Merkmalsvektor realisiert werden.

c¢) Eine Population zum Zeitpunkt ¢ sei durch die Ansammlung P(t) =
{gl(t)7 cee s Gr (t)} gegeben.

d) Zur Bewertung eines Individuums g; sei f : S — R eine Fitness-
Abbildung, die g; die Fitness f(g;) zuweist. Die Auswertung der Fitness
bezeichnet man als Evaluation.

e) Als Mutation bezeichnen wir eine Abbildung fru @ P° — P?, die eine
Teilpopulation von s Individuen (zufillig) modifiziert.

f) Unter einer Rekombination verstehen wir eine Abbildung fiex @ P* —
P, die s Individuen zu v Individuen kombiniert. Die Individuen fiir die Re-
kombinationen werden zufillig ausgewihlt.

g) Die Selektion fs) : P* — P*® wihlt aus den (variierten) Individuen
einen Teil aus. Dabei konnen bei den variierten Kinderindividuen auch nicht
variierte Elternindividuen mit tbernommen werden.

Algorithmus 27.4 (Evolutionirer Algorithmus)
1. Initialisiere eine Population P(0);

2. Stoppkriterium erfiillt (hohe Fitness erreicht oder maximale Anzahl von
Generationen erreicht), dann breche ab und gebe P(t) zuriick, ansonsten fah-
re mit Schritt 3 fort (inkrementiere ¢);
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3. Rekombination: P(t) := frek(P(2));
4. Mutation: P(t) := fmut(P(t));
5. Fitness-Berechnung: Bilde f(P(t));

6. Selektion: P(t + 1) := fea(P(1));

O

Die Parameter selbst, z.B. Mutationsrate, Selektionsrate, Rekombina-
tionsrate koénnen selbst mit variiert und selektiert werden, um z.B. eine
falsche Wahl von Steuerparametern vorzubeugen. Die o.g. Raten legen fest,
wie viele Mutationen, Selektionen und Rekombinationen auftreten diirfen.

Erinnern wir uns daran, dass die Dichtefunktion einer Normalverteilung mit
Mittelwert p und Varianz o gegeben ist durch
1 (ZE _ M)Z )

N(p,0) = == exp(~~

(119)

Wir kénnen dann eine Mutation eines Individuums (oder des vektorwertigen
Genotyps) beschreiben als zufiillige, normalverteilte Abweichung des Origi-
nalindividuums, also als

fmut(gi) = gi + N(O7U) . (120)

Andere Mutationen, inshesondere fiir Strategieparameter, sind denkbar, z.B.
kénnte man die Variationsraten fiir die Strategieparameter abkiihlen gemaf
des Simulated Annealing.

Die Aufgabe einer Mutation ist es, Genotypen zu erzeugen, die im gesamten
Suchraum liegen kénnen (Ausschépfung des Suchraums).

Eine gebrauchliche Moglichkeit, der (kontinuierlichen) Rekombination ist die
Mittelwertbildung

1 m
re yeoee T ) &= — i 121
frex(@1 Tm) m;x (121)
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Eine andere Moglichkeit ist die zufillige Zuordnung (diskrete Auswahl) ein-
zelner Objekte (fiir die Wahrscheinlichkeiten gilt 7" | p; = 1):

z1 mit p(x)

frek(xh e 7xm) : (122)

Ty mit p(xm)

Die Aufgabe der Rekombinationen ist es, eine schnellere Konvergenz der ES
zu erreichen. Man kann auf einer Subpopulation Rekombinationen anwen-
den (lokale Rekombination) oder aber auf der ganzen Population (globale
Rekombination).

Aktivierungselement: Implementieren Sie Mutations- und Rekombinations-
operatoren in einer gingigen Programmiersprache.

Wir miissen nun noch Mutationen, Rekombinationen und Selektionen in Evo-
lutionsschemata zusammenfithren und tun dies in der Notation von Re-
chenberg [Rec73], [Rec94]:

a) (14 A)-Strategie: A mutierte Kindergenotypen werden zusammen (deshalb
,»+¢) mit dem einzigen (deshalb ,,1¢) Elterngenotypen in einen Selektionstopf
ibernommen. Nun wird ein Individuum fir die n#ichste Generation ausge-
withlt, z.B. zufiillig oder die fittesten (,survival of the fittest”). Der Elternge-
notyp kann nur durch einen fitteren Kindergenotyp ersetzt werden.

b) (1, A)-Strategie: analog zur (14 X)-Strategie, aber es werden ausschliefilich
die Kindergenotypen in den Selektionspool ibernommen, ohne den Elternge-
notypen (deshalb: , ).

¢) Allgemeiner: (pi/p + A) bzw. (p/p, A)-Strategie: p Elterngenotypen erzeu-
gen A Kindergenotypen durch Mutation und anschlieRender Rekombination
von je p Elterngenotypen fiir den Selektionspool. Die Elterngenotypen wer-
den je nach ,+“ oder ,, , “ in den Selektionspool iibernommen. Uberleben
kénnen die p fittesten Individuen im Selektionspool.

Weitere Festlegungen konnen Strategieparameter betreffen. Man kann auch
(z.B. auf Parallelrechnern) k& Populationen betrachten, die verschiedene Ope-
rationen und Parameter verwenden. Man kann auch bestimmte Festlegungen
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fiir eine bestimmte Anzahl von Generationen treffen. Wir listen einige An-
wendungen von ES (Evolutionire und genetische Algorithmen), teilweise mit
Literaturhinweisen, auf:

= Funktionsoptimierung,

= Prozessoptimierung (z.B. Klimaregelung),

= Stundenplanoptimierung,

= Warteschlangenoptimierung,

= Optimierung eines medizinischen Scores [Pae03a],

= optimierte Teststrategien im Software Engineering [BPS03],

= Optimierung von Telekommunikationsnetzen,

= Travelling Salesperson Problem,

= Optimieren von sich dynamisch verdndernden Parameterumgebungen,

= Genetisches Programmieren, vgl. Kap. 29,

= Optimieren der Struktur von NN,

— Kinsatz einer SOM zum Ordnen der Neuronen der versteckten Schicht
eines FF-NN mit anschliefender 2D-Rekombination der Gewichtsmatrix
[KMO03].

= Sequenzalignment (Bioinformatik), vgl. auch Kap. 31,

— Optimierung von Regeln, vgl. Kap. 32,

= Verwendung einer DNA-basierten Codon-Kodierung innerhalb eines ge-
netischen Algorithmus [GEO3b].

ES werden aber in allen Bereichen eingesetzt: Betriebswirtschaft, Versiche-
rungswesen, Technik, Medizin, Bioinformatik, Chemie, Life Science, usw. Das
liegt einfach daran, dass die Optimierung ein sehr universelles Werkzeug ist
und iiberall méglichst optimale Losungen sehr gefragt sind.

Wir werden im Kap. 31 auf Anwendungen der ES in der Bioinformatik ein-
gehen, nachdem wir in diesem Kapitel die Entwicklung vom Metropolis-
Algorithmus iiber das Simulated Annealing hin zu den ES kennengelernt
haben. Die Verwendung der bedeutenden Prinzipien der Mutation, Rekombi-
nation und Selektion miissen Sie beherrschen, um die folgenden Kapitel gut
zu verstehen.
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28 Genetische Algorithmen

Urspriinglich gab es zwei Schulen, die Schule der evolutiondren Algorithmen,
begriindet durch Schwefel und Rechenberg und die Schule der genetischen
Algorithmen (Abk.: GA), die von Holland eingefithrt wurden. Der Unter-
schied liegt darin, dass bei genetischen Algorithmen diskrete Kodierungen
eines Problems verwendet werden und Operatoren verwendet werden, die
starker genetisch motiviert sind, d.h. stirker durch die Genetik beeinflusst
sind. Allerdings unterscheiden sich beide Ansétze im Grundsatz nicht, so
dass die o.g. Einfiihrung in evolutionire Algorithmen auch als Einfiihrung in
genetische Algorithmen angesehen werden kann, z.B. kénnen die Evolutions-
schemata iibernommen werden; deshalb sprachen wir auch bislang allgemein
von ES. Z.B. kann die in Kap. 27 eingefithrte Mutation im Rahmen der GA
als Punktmutation eines (haploiden) Genstrangs angesehen werden. Die Re-
kombination wird als Operation fiir diploide Genstringe angesehen.

Lehrziele:

— Kennenlernen einiger spezieller Operationen fiir genetische Algorithmen
wie das Crossover,

— Wichtige Selektionskriterien nennen kénnen,

— die Idee der Classifier-Systeme angeben konnen und dessen Bestandteile
angeben konnen.

28.1 Mutation, Rekombination und Selektion

An dieser Stelle sollen die spezielleren Operationen eingefithrt werden, die
vor allem in GA verwendet werden. Anschliefiend gehen wir auf verschiedene
Arten der Selektion ein.

Der Rekombinationsoperator Crossover (dt.: Uberkreuzung) verbindet Se-
quenzen zweier oder mehrerer Genotypen. Im Spezialfall zweier Elterngeno-
typen und dem Austausch zweier Sequenzen spricht man von einem Ein-
Punkt-Crossover, vgl. die Abb. 28.1.

Die Inversion (oder Umkehrung) ist definiert als:

ginv(gl7~~~ yGiry e - 1 Gigs - - 7977,) = (917"' y Giny Gio—1y -+« 9 Jig+1yGigs- -+ 79’”)
(123)

28.1
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1
el

Abbildung 28.1. Ein-Punkt-Crossover

Dieser Operator kann bei diskreten Optimierungsproblemen, z.B. TSP, ein-
gesetzt werden, z.B. auch allgemeiner mit einer Permutation «:

giHV(gl7"' 7gi17"' 7gi27"' 7g’ﬂ) = (917"' 77'('(97;17... 7gi2)7"' 79’”) (124)

Die Léschung (engl.: deletion) wird definiert als:

gdel(917~ s Giys e 9 Gigy - - 7gn) = (917~ s 911 —1y Jiot1s - - 7gn) (125)

Wir fithren die Verdopplung (engl.: duplication) ein als:

gdup(gl7~~~ 7gi17"' 7gi27"' 79’”) = (917"' 7gi17"' 7gi27g’i17"' 7gi27"' 7g’ﬂ)
(126)

Die Verdopplung kann als Instrument der Mutationsratensteuerung einge-
setzt werden. Die Léschung und die Verdopplung kénnen bei Genen einge-
setzt werden, bei denen Werte fehlen oder die eine variable Lénge haben.
Dies kann z.B. bei Alignierungsproblemen unterschiedlich langer, evtl. feh-
lerbehafteter Sequenzen sinnvoll sein.

Am FEnde dieses Abschnitts werden noch Selektionskriterien fiir GA einge-
fihrt, da nicht unbedingt nur die fittesten Individuen iiberleben sollen. Bei
der Fitness-proportionalen Selektion (auch: Roulette-Wheel Selection)
ist die Wahrscheinlichkeit des Uberlebens eines Individuums proportional zu
seiner Fitness. Problematisch kann hierbei sein, dass einige Individuen mit
sehr hoher Fitness kaum noch das Uberleben anderer Individuen zulassen.
Man kann anstelle des Absolutbetrags der Fitness die Reihenfolge der Fit-
ness betrachten (Rang-basierte Selektion). Man kann dann festlegen, dass
das Individuum auf Platz Eins die héchste Wahrscheinlichkeit des Uberlebens
hat und das Individuum auf dem letzten Platz die geringste. Uberleben wie
bei den evolutiondren Algorithmen die fittesten (ohne Wahrscheinlichkeits-
zuordnung), dann haben wir wieder die survival-of-the-fittest-Strategie, auch
elitire Selektion gennant. Um eine héhere Diversitit der Individuen zu
erreichen, kdnnen auch einige Individuen zufillig iiberleben, die eine geringe
Fitness haben. Bei der Nachbarschafts-Selektion werden nur Individuen
in der Nachbarschaft, die durch eine vorgegebene Topologie festgelegt ist, be-
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riicksichtigt. Bei der Wettbewerbs-Selektion (engl.: Tournament Selecti-
on) wird immer das jeweils fitteste Individuen aus einer Anzahl von mehreren
Individuen selektiert.

28.2 Classifier-Systeme

Als Anwendung der genetischen Algorithmen erwihnen wir die Classifier Sys-
teme. Die Classifier Systeme wurden in den 70er-Jahren entwickelt, siehe z.B.
[Hol92]. Wir werden uns im Folgenden an die Darstellung in [Gol89, Kap. 6]
anlehnen. Wir gehen davon aus, dass wir Regeln der Art

»WENN Bedingung DANN Aktion“; kurz: ,,Bedingung/Aktion“

suchen und Datensétze mit bindren Attributausprigungen vorliegen haben,
also z.B. bei fiinf Attributen [0,1,1,0,1]/[1, 1,0, 1, 1]. Die Bedingungen in den
Regeln sollen moglichst, gut generalisiert werden. Die binér kodierte Aktion
wird ausgefiihrt, wenn die Bedingung der Regel zutrifft. Wir wollen an dieser
Stelle zwei Fille unterscheiden:

1. Die ausgefiihrte Aktion kann wieder als Bedingung aufgefasst werden,
z.B. in Control-Anwendungen. Im o.g. Beispiel hiefse dies, dass die Ak-
tion [1,1,0, 1, 1] (z.B. Bewegung nach rechts hinten) wieder als Bedingung
aufgefasst werden kann (also: WENN Bewegung nach rechts hinten DANN

2. Die Aktion kann nicht als Bedingung aufgefasst werden, z.B. bei einem
reinen Klassifikationsproblem. Wir schreiben in diesem Fall die Klassenzu-
gehorigkeit als Aktion: [0, 1,1, 0, 1]/Klasse.

Die von uns gewahlten Schreibweisen lagsen sofort unser Anliegen erkennen:
Wir packen alle Datensitze (in serieller Abfolge) in eine Ansammlung und
betrachten diese Ansammlung als unsere Regelmenge, die wir noch durch
Einfiithren von Platzhaltern ,*“ generalisieren wollen. Um neue Regeln in das
System einzufiithren (bzw. um alte zu 16schen), verwenden wir einen GA. Die-
se Vorgehensweise ist sehr direkt. Was uns im Wesentlichen noch fehlt, ist
die Fitness-Bewertung. Die Berechnung der Fitness beschreibt sozusagen die
Ausfithrungsphase des Systems. Die Fitness, die in einem Classifier-System
Starke (engl.: strength) genannt wird, wird im Anschluss an ihre Berechnung
zu Lernzwecken verdndert.

28.2
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Der Lernalgorithmus des Classifier-Systems nennt sich Credit Assignment-
Algorithmus (dt.: Wertzuweisung), siehe [Hol92] fiir Details. Wie bereits er-
wihnt, kénnen GA-Schritte kanonisch eingefiihrt werden, die die Regelmenge
evolvieren. Dies kann nach der Abarbeitung der Schritte des Credit Assign-
ment-Algorithmus geschehen. Evolviert werden dann die Regeln als Indivi-
duuen. Individuen kénnen rekombiniert werden; Nullen, Eingen und Sterne
kénnen mutiert werden.

Mittlerweile gibt es viele Varianten, z.B. die Extended Classifier Systems
(XCS) [Wil95], die versuchen vollstindige Abdeckungen bei geringer Uber-
schneidung und minimaler Regelanzahl zu finden.

Die GA sind eine Variante der ES, insofern sie stirker an die Genetik ange-
lehnte diskrete Operatoren verwenden. Insbesondere kombiniert das Crosso-
ver zwel Individuen, indem jeweils ein Teil des einen Individuums mit dem des
anderen verbunden wird. Sowohl fiir ES als auch fiir GA stehen verschiedene
Selektionskriterien zur Auswahl. Die Rang-basierte Selektion spielt dabei die
grofite Rolle. Regeln kénnen beispielsweise auf binfiren Attributen basieren,
80 dass diese mittels GA optimiert werden kénnen. In einem Classifier-System
geschieht dies sukzessive unter Verwendung von Platzhaltern, die sowohl Nul-
len als auch Einsen gemeinsam reprisentieren kénnen. Solch ein Classifier-
System kann sich auch dynamisch an sich verdndernde Daten anpassen.
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Sub Sub

‘ Mult ‘ Add Add ‘ Add ‘

Abbildung 29.1. Ein Syntaxbaum und ein mutierter Syntaxbaum

29 Genetisches Programmieren

Wir schildern die Idee des Genetischen Programmierens und geben einige
einfiihrende Anwendungsbeispiele.

Lehrziele:

— Die Idee des Genetischen Programmierens verstehen,

— wissen, dass beim Genetischen Programmieren symbolische Datenstruk-
turen wie Syntax-Baume oder Terme verwendet werden.

29.1 Idee des Genetischen Programmierens

Unter Genetischem Programmieren versteht man die Anwendung der
GA auf Datenstrukturen wie sie in Programmiersprachen vorkommen, also
z.B. auf Baumstrukturen [Koz92|, [Koz94|, [KBIAK99], [KKST03]. Ziel ist,
dass sich Programme selbst optimieren oder dass der Programmcode gar von
selbst entsteht. Wie beil allen Anwendungen von GA gibt es zwei Hauptpro-
bleme, die zu lésen sind:

a) die Wahl der richtigen Kodierung der Individuen und
b) die Definition problemadiquater Operationen.

Im Falle eines (Syntax-)baums kann man z.B. die Baumknoten als Gene ko-
dieren: g = (Sub, Mult, Add, a,b, b, d), vgl. die Abb. 29.1.

Operationen konnen z.B. sein: Punkt-Mutation (= Verdndern eines Baum-
knotens), Permutation (= Vertauschen von Operationen), Abschneiden (=Ab-
schneiden von Knoten mit einer bestimmten Tiefe), Loschung (=Ldschen

29.1
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von Teilbdumen), Erweiterung (= Anhéngen von Teilbdumen), Verdopplung
(=Anhingen von Teilbdumen, die im Baum vorkommen), Teilbaum-Mutation
(= Verandern von Baumknoten in einem Teilbaum), Teilbaum-Crossover (=
Uberkreuzen von Teilbiumen). Neu eingefiihrt sind hier also vor allem die
Teilbaumoperationen. Um nicht in jeder Generation alle Operationen durch-
fiihren zu miissen, kann man z.B. zuféllig aus einem Operatorpool in jeder
Generation eine Menge von Operationen auswihlen, die zur Anwendung kom-
men.

29.2 Anwendungen

Die Idee der Evolution in Syntax-Baumen kann auf die Evolution von Ent-
scheidungsbdumen tibertragen werden. Als Fitness kann man z.B. das Pro-
dukt aus Sensitivitit und Spezifitéit (zur Bewertung des Klassifikationsergeb-
nisses) wihlen.

Betrachtet man die Bedingung einer Regel der Form ,, WENN Var 1 IST At-
tribut 1 UND ... UND Var n IST Attribut »“, so kann man mit einem GA die
Attributwerte variieren und Bedingungen an Variablen einfiigen oder weglas-
sen. Die Operatoren der Regel sind dabei festgelegt. Verdndert man auch die
Operatoren, z.B. ein UND in ein ODER oder ein IST in ein >, dann kann
man die Vorgehensweise dem GP zuordnen, da die Syntax veréndert wird.

GP kann verwendet werden, um die komplexe Struktur von Netzwerken zu
erlernen, wie sie z.B. im Schaltungsentwurf vorkommen. In [KML"01] wird
aus zeitabhidngigen Daten von Substanzen ein Netzwerk fiir ablaufende che-
mische Reaktionen erlernt.

Mit Hilfe des Genetischen Programmierens sucht [MMO0] eine Funktion (Ko-
effizienten, Operatoren) zur analytischen Losung der eindimensionalen Schro-
dinger-Differentialgleichung. Allgemein kénnen im Rahmen des GP die va-
riablen Bestandteile eines Ausdrucks Zahlen, Potenzen, Rechenoperationen,
mathematische oder symbolische Operatoren sein.

In diesem kurzen Kapitel wollten wir Thnen zeigen, dass es eine weitere wich-
tige Variante der ES gibt, das Genetische Programmieren. Wahrend die evo-
lutionéiren Algorithmen eher numerische Daten und die genetischen Algorith-
men eher bindre Daten verarbeiten, beschiftigt sich das Genetische Program-
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mieren vor allem mit symbolischen Daten wie Baumstrukturen, Termen oder
Gleichungen.
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30 Formale Aspekte evolutionarer
Strategien

In den vorangegangenen Kapiteln haben wir eine Reihe von Verfahren ken-
nengelernt, von denen wir behauptet haben, sie funktionieren und seien niitz-
lich fiir Anwendungsprobleme. Wir haben auch des 6fteren mathematische
Schreibweisen oder Sachverhalte verwendet (z.B. das Summenzeichen, die
Ableitung o.4.), aber wir haben so gut wie keine theoretischen Hintergriin-
de kennengelernt. 7Z.B. wissen wir, dass man mit bestimmten Netzen stetige
Funktionen approximieren kann, aber wir wissen nicht, warum. Wir wissen,
dass ES zur Optimierung eingesetzt werden kdnnen, wissen aber nicht, warum
ES konvergieren und eine Losung liefern. Auch wissen wir in vielen Féllen
kaum etwas dariiber, wie man bestimmte Parameter von Verfahren optimal
einstellen kann, um auf bestimmten Datensétzen die besten Ergebnisse zu
erhalten. Oft wird behauptet, dass man experimentell arbeiten kann, und
experimentell gefundene Lésungen ausreichen. Aber was ist, wenn man den
Fehler nicht theoretisch abschitzen kann, Fehler aber gefahrlich sein kénnen?
Was ist, wenn ein angeblich, vermutlich funktionierendes Verfahren doch in
bestimmten Sonderfillen keine gute Losung liefert?

Das Fazit aus den angestellten Uberlegungen ist, dass zwar oft experimentell
gefundene Anwendungslosungen ausreichen, aber gerade die Forschung die
Aufgabe hat, Grundprinzipien (theoretisch) zu erkldren und allgemein giilti-
ge Aussagen zu finden, um so die praktischen Loésungen abzusichern. Dabei
geht es aber nicht nur um uninteressante Sonderfille, sondern gerade um die
interessanten, allgemeinen Fille. Gerade die auf heuristischen Uberlegungen
basierenden Verfahren (wie z.B. Verfahren des Soft Computing) bediirfen
auch theoretischer Ergebnisse. Oft ist es so, dass auch die theoretische Ar-
beit miihselig und langwierig ist und man oft trotz groker Anstrengungen kein
befriedigendes Ergebnis findet. Eine konkrete Anwendung nutzt einem An-
wender, eine interessante Theorie aber einer ganzen Anwendergemeinschaft.
Zu eher praktisch orientierten Themen wie Soft Computing gehort daher auch
die Erforschung des theoretischen Hintergrunds, idealerweise zusammen mit
den praktischen Erfordernissen.

Wie Sie sehen, ist in diesem Buch der Theorieteil nicht sehr lang. Wir wol-
len uns aber doch wenigstens darum bemiihen, das Schema-Theorem und die
Building- Block- Hypothese im Rahmen der GA vorzustellen, die eigentlich erst
den Einsatz der GA rechtfertigen. An dieser Stelle sei vorab noch erwihnt,
dass es gerade zu ES eine Reihe theoretischer Arbeiten gibt, die sich mit dem
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Entwurf und der Auswahl der Kodierung, der ES-Operationen oder der ES-
Strategien beschiftigen und die die folgenden Begriffsbildungen verwendet.

Lehrziele:

— Wissen, was ein Schema ist und die damit verbundenen Begriffe verstehen,

— das Schema-Theorem zusammen mit der Building block-Hypothese for-
mulieren kénnen,

— die Probleme verstehen, die mit dem Schema-Theorem zusammenhéngen,

— wissen, dass es weitere Varianten der evolutioniren Optimierung gibt.

301 _ 30.1 Theoretische Grundbegriffe
Um das Schema-Theorem vorzustellen, benstigen wir einige Definitionen, die
zusammen mit kleinen Beispielen vorgestellt werden.

30.1 Definition 30.1 Sei I' eine (binir kodierte) Population von Individuuen. Der

Kode habe die Linge [, d.h. T := {[zy, ... ,z]|z; € {0,1},i=1,... I}

a) Ein Schema S ist eine Teilmenge von T, die durch {0, 1, x} definiert wird.
Der Stern ,,x“ steht als Platzhalter fiir ein beliebiges Element 0 oder 1.

Bsp.: [0,1,1,0,%] = {[0,1,1,0,0],[0,1,1,0,1]}. Eine Schema kann man als
Generalisierung interpretieren.

b) Die Ordnung o(S) eines Schemas S ist gleich der Anzahl der Nullen oder
Einsen.

Bsp.: o([0,*,1,0,x]) = 3.

c¢) Die (definierende) Linge 6(S) eines Schemas S ist gleich der Linge
zwischen der ersten und letzten Null oder Eins.

Bsp.: 6([0,%,1,0,x]) = 4.
d)Essei f: T — RO+ eine Fitness-Abbildung. Angenommen, wir wéhlen

zufillig (gemék einer Gleichverteilung) ein Individuum eines Schemas, dann
kénnen wir die absolute Fitness definieren als Erwartungswert iiber alle im
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Schema S enthaltenen Individuen ~.

£(8) = 5magey 2 F) (127)

e -

Aktivierungselement: Begriinden Sie, dass die Anzahl der im Schema S
enthaltenen Individuen ~y gleich 2!=°(%) ist.

Bsp.: Es sei S = [0,1,1,0, %] ein Schema mit o(S) = 4, §(S) = 4 und (tota-
ler) Linge [ = 5. Es seien die Fitness-Werte f(v1 = [0,1,1,0,1]) = 5.37 und

fly2 =10,1,1,0,0]) = 4.21 gegeben. Dann ist f(S) = g (f(v1) + f(72)) =
4.79.

e) Die relative Fitness sei gegeben als der Erwartungswert iiber die Fitness-
Werte der Individuen, die zuféllig aus einer Population z stammen und zum
Schema S gehdren. Die Abbildung ¢, : T — [0, 1] weist durch ¢, (v) bez. =
den Anteil der Individuen zu, die den Genotyp ~ besitzen.

fo(S) : Z 4y (128)

VES

Bsp.: Sei 2 aus dem Beispiel zu d) nun zweimal vorhanden, dann ergibt sich
fiir £,(S) der Wert 4(5.37 +2-4.21) ~ 4.59.

30.2 Das Schema-Theorem

Wir formulieren das Schema-Theorem.

Satz 30.2.1 Sei (X;);—0,1,... die Folge von Populationen, die ein GA erzeugt;

sei ¢ = %th)(m, t = 0,1,... konstant. Weiter sei pcross die Crossover-

Rate und pp,4 die Mutationsrate. Dann gilt

(S

E(th (S)|X0) Z X, (S)(l + C)t<1 _pcrossﬁ -

= o(S)pmat) 5 (129)

30.2

30.2.1
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d.h. Schemata mit kurzer definierender Linge, niedriger Ordnung und iiber-
durchschnittlicher Fitness werden mit exponentiellem Wachstum beziiglich
den Folgegenerationen generiert.

O

Direkt im Anschluss kénnen wir die sog. Building block-Hypothese for-
mulieren.

Folgerung 30.2 Ein GA erzeugt (sub-) optimale Loésungen durch Erzeugen
von Schemata kurzer definierender Langer, niedriger Ordnung und {iber-
durchschnittlicher Fitness. Diese Schemata werden als sog. building blocks
bezeichnet.

O

Der Nutzen liegt auf der Hand: Zur Loésung eines Problems miissen wir ein
Problem geschickt kodieren, um die building blocks zu erzeugen, z.B. sollte
man kiirzeren Regeln eine héhere Fitness als l&ngeren zuweisen.

Das Schema-Theorem ist aber in folgender Hinsicht problematisch:

a) Man miisste fiir bestimmte Operationen und ES-Strategien Varianten des
Schemata-Theorems beweisen.

b) Die Konvergenz ist eine schone Eigenschaft, aber in praktischen Aufga-
benstellungen wird nur eine endliche Anzahl von Generationen erzeugt. Wie
gut eine Losung dann ist, wird hier nicht klar.

Den nicht langen Beweis finden Sie in [TT01] oder [Gol89]. Er wird iterativ
gefiihrt unter Verwendung von F(gx, (S)|X:—1).

Aktivierungselement: Studieren Sie den Beweis bei Interesse. Mehr zu diesem
Themenkreis finden Sie auch in [Wei02].
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30.3 Weiterfiihrende Fragestellungen

Weitere Ansétze zur Verbesserung der Optimierungseigenschaften existieren,
z.B. die sog. Nischenbildung. Hier werden in einem Pool von Populationen be-
stimmte Populationen separat evolviert, um ihnen eine ungestérte Evolution
zu ermoglichen.

Andere Problemstellungen betreffen die Mehrkriterienoptimierung, bei der
mehr als eine Zielfunktion ausgewertet werden muss, z.B. bei der Stunden-
planoptimierung. Ein Ziel dabei wire, die Freistunden zu reduzieren, ein an-
deres, den Wiinschen der Lehrkréfte zu gentigen.

In [PMO02] werden coevolutiondre Strategien mit evolutionéren verglichen. In
einer coevolutiondren Strategie werden mehrere Populationen evolviert, die
Informationen austauschen diirfen.

Die neuere Arbeit [CPGO3] stellt die Frage: Sollte man zur Losung eines
Problems besser eine evolutionére Optimierung mit einer groken Population
durchfiihren oder sollte man besser mehrere evolutiondre Optimierungen mit
kleineren Populationen durchfiithren? Als Faustregel kann man sich merken,
dass es besser ist eine Optimierung mit einer grofken Population durchzufiih-
ren, insbesondere dann, wenn die Ordnung der building blocks hoch ist.

Mit diesem Kapitel wollen wir erreichen, dass Sie daran denken, dass neben
den Anwendungen auch die Theorie eine wichtige Rolle im Soft Computing
spielt, wenngleich sich dieses Buch eher der Modellierung und den Anwen-
dungen in der Bioinformatik widmet. Gerade die Herleitung von Eigenschaf-
ten erlaubt die Anwendung der Algorithmen. Zur Formulierung des Schema-
Theorems haben wir den wichtigen Begriff des Schemas eingefiihrt. Unter Be-
riicksichtigung der Building block-Hypothese sollte eine geeignete Kodierung
innerhalb einer Anwendung modelliert werden. Interessant kann auch die
Beriicksichtigung neuerer Modellierungsoptionen, wie die der Mehrkriterien-
Optimierung, sein.
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31 Evolutionadre Strategien in der
Bioinformatik

Nachdem wir in den letzten Kapiteln die grundlegenden Algorithmen und
auch die wichtigsten theoretischen Begriffe kennengelernt haben, stellen wir
nun eine Auswahl der zahlreichen Anwendungsmoéglichkeiten von ES in der
Bioinformatik dar. Auch berticksichtigen wir erneut die Chemieinformatik.

Bei der Anwendung einer ES sind insbesondere die Kodierung der Individu-
en, die Festlegung der Mutations- und Rekombinationsoperatoren sowie die
Auswahl einer geeigneten Fitness-Abbildung wichtig. Deshalb gehen wir in
den meisten Anwendungen systematisch auf diese Punkte ein.

Lehrziele:

— Verstehen, wie die Varianten der ES zur Krebsvorhersage anhand von
Microarray-Daten eingesetzt werden kénnen,

— Wissen, wie man ein multiples Sequenzalignment, mit GA entwerfen kann,

— Nachvollziehen kénnen, wie aus kurzen Sequenzabschnitten langere Se-
quenzen durch Optimierung rekonstruiert werden kénnen,

— wissen, wie man ES auf Molekiildaten anwenden kann,

— verstehen, dass ES im Molekularem Docking von Interesse ist,

— weitere Anwendungen aufzdhlen kénnen.

31.1 Krebsvorhersage mit Simulated Annealing

Die Aufgabe besteht in der Klassifikation von Microarray-Daten zur Krebs-
vorhersage und in der Identifikation der relevanten Gene [Deu03].

Kodierung: Microarray-Daten bestehen aus einer Menge G von Genen. Ein
Krebstyp ist als Klasse zugeordnet. Verschiedene Untermengen G; von G die-
nen als Startpopulation.

Mutation: Hinzufiigen eines Gens, Weglassen eines Gens in G;.
Rekombination: Wird nicht verwendet.

Fitness-Kriterium: leave-one-out-Performanz unter Verwendung eines nearest-

neighbour-Klassifikators, d.h. fiir jeden korrekt vorhergesagten Wert wird der
Wert Eins addiert plus einen Belohnungsterm fiir kleine Interklassenabstinde.
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Reproduziert wird mit einer Wahrscheinlichkeit, die proportional zu einem
Gewicht w ist, das als Exponential der Differenz des Scores zwischen G; und
mutierter Genmenge brechnet wird. Der Prozess wird mit Simulated Annea-
ling abgekiihlt.

Anwendungsversuche:

a) SRBCT-Daten (Abk. fiir: small round blue cell tumors) von Kindern. 2308
Gene sind vorhanden. Mit einer Auswahl derjenigen Gene, die am besten al-
leine klassifizieren, wird gestartet. Die Daten werden in 4 Klassen unterteilt.
Durchschnittlich 13 Gene sind in einem evolvierten Pradiktor vorhanden.

b) Leukimie-Daten mit den 2 Klassen lymphoplastische Leukimie (ALL)
und akute myeloide Leukiimie (AML). 7129 Gene werden betrachtet (38
Trainings- und 34 Testpunkte).

¢) Analyse von Diffuse large B-cell lymphoma (DLBCL) anhand 6817 Genen.
d) 214 Tumor-Samples, 16063 Gene, Einteilung in 14 Klassen.

31.2 Krebsvorhersage mit Genetischen Algorithmen
Wiederum besteht die Aufgabe in der Klassifikation von Microarray-Daten

und in der Identifikation der relevanten Gene, hier wiederum zur Klassifika-
tion von Krebstypen [OT03].

Kodierung: Untermenge von Genen.

Mutation: u.a. Punktmutationen.

Rekombination: Crossover-Operationen.

Fitness-Kriterium: basierend auf Cross-Validierung und Testdatenfehler (ei-
nes Maximum-Likelihood-Klassifikators), u.a. Roulette-Wheel-Selektion.

Anwendungsversuche:
a) Datensatz ,NC160“ mit 9 Tumorklassen (Brust, Zentrales Nervensystem,

Dickdarm, Leukimie, Melanom, Lunge, Eierstock, Niere, Geschlechtsorgane),
9703 Genen und 64 Expressionsprofilen.
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b) Datensatz ,,GCM* mit 14 Klassen, 16063 Genen und 198 Expressionspro-
filen.

Neben der Genexpressionsanalyse ist das Multiple Alignment ein interessan-
tes Anwendungsgebiet evolutiondrer Strategien.

31.3 Multiples Alignment mit Genetischen Algorithmen

Ein multiples Alignment kann verwendet werden zum Auffinden &hnlicher
funktioneller Abschnitte oder zur Erklarung evolutionérer Prozesse. Dyna-
misches Programmieren findet ein optimales Alignment, ist aber komplex in
der Berechnung fiir viele Sequenzen. Die Berticksichtigung von Liicken (engl.:
gaps) ist dann auch problematisch. Eine alternative Moglichkeit ein moglichst
optimales multiples Alignment heuristisch zu finden ist die Verwendung ge-
netischer Algorithmen [SF03].

Kodierung: Neben A, C, T, G werden sog. Concensus-Codes verwendet, die
eine Kurzform fiir eine alternative Auswahl darstellen, z.B. ,,)Y* fiir ,,C oder
T¢. Eine Sequenz wird aufgesplittet in vier bindre Sequenzen, je eine fiir jedes
Nukleotid mit einer ,,1* fiir das Vorhandensein eines solchen.

Mutation: Punktmutation.

Rekombination: Fiir alle 32Bit-Abschnitte zweier bindrer Sequenzen wird ein
Crossover durchgefiihrt.

Fitness-Kriterium: gewichtete Summe der n(n—1)/2 Paardhnlichkeiten von n
Sequenzen, die mit einer Score-Matrix gebildet werden. Die Score-Berechnung
kann aufgeteilt werden in Ubereinstimmungen, Nicht-Ubereinstimmungen,
Liicken. Das Alignment wird vom Ende zum Anfang aus den evolvierten Se-
quenzen konstruiert.

Anwendungsversuche: 20 kurze DNA-Sequenzen von 60 bis 300 Basenpaaren
mit ca. 50% Ubereinstimmung. Mit 64 Individuen wurde gestartet. Die Muta-
tionsrate betrug weniger als 1%. Die fittesten Individuen iiberlebten. Je mehr
Basenpaare verwendet wurden, desto weniger qualitative Alignments wurden
gefunden, wenngleich fiir weniger lange Sequenzen vergleichbare Ergebnisse
zu Standardmethoden gefunden wurden.
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31.4 Rekonstruktion von Sequenzen

Nehmen wir an, wir hitten beim Sequenzieren ein Spektrum von Nukleotiden
der Linge 3 erhalten: {ACT, CTC, TCT, CTG, TGG}. Als Uberlappungen
sind Abschnitte der Linge 2 zugelassen. Dann erhielten wir daraus die Se-
quenz. ACTCTGG. Allerdings kénnen sich falsche Dreierkombinationen als
Fehler einschleichen. Deshalb bendtigt man einen Algorithmus zur Optimie-
rung der Rekonstruktion [FC03, Kap. 3].

Kodierung: Vektor von Permutationen der Elemente des Spektrums.
Mutation: Keine.

Rekombination: Greedy Crossover; das erste Nukleotid eines Kind-Individu-
ums wird zufillig gewdhlt, die weiteren Nukleotide werden der Reihe nach so
gewihlt, dass eine maximale Uberlappung gegeben ist.

Fitness-Kriterium: Linge der lingsten zusammenhingenden Subsequenz ei-
ner vorgegebenen maximalen Linge.

Anwendungsversuche: GenBank-Sequenzen werden betrachtet, und zwar Se-
quenzen der Linge 109, ..., 509 und Spektren der Linge 100, ..., 500. Die
Ubereinstimmung sinkt von fast 100% auf 82% bei zunehmender Sequenz-
lange.

Wir kommen nun zu Anwendungen aus dem Bereich Drug Design.

31.5 Optimierung im Drug Design Prozess

Wir betrachten erneut den chemischen Raum Chem aller Molekiile und er-
kldren wie man bei einer Optimierung vorgehen kann [SSS03], [BS00]. Vom
Standpunkt der Optimierung aus kann man folgendes Zielkriterium formu-
lieren: Finde das optimale Molekill M € Chem unter den Nebenbedingungen
Ni,...,N,, n € N. Eine wichtige Nebenbedingungen, die erfiillt sein muss,
ist die Synthesemdoglichkeit bzw. die praktische Existenz eines Molekiils. In
diesem Fall kann man auch von giltigen Molekiilen sprechen. Weitere Neben-
bedingungen sind z.B. das Enthaltensein bestimmter funktioneller Gruppen
oder ein maximales Molekiilgewicht, geringe Toxizitat, usw. Durch die prak-
tischen Anforderungen an ein spezifisches Drug, sind eine Fiille von Neben-
bedingungen die Regel.
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Es kann erwiinscht sein, nicht nur das Optimum zu finden, sondern auch
Molekiile, die die Optimalitatskriterien beinahe erfillen, um Alternativen fiir
das weitere Drug Design zu haben. Wir wollen solche Molekiile als Drug-like
bezeichnen, und die zugehdrige Menge als Lead. Wir suchen also (wie in Kap.
5) einen Algorithmus, der Lead C Chem bestimmt. Anschliefend muss im
Labor getestet werden ob ein M € Lead tatséchlich ein geeignetes Drug ist,
worauf wir aber nicht eingehen.

Wichtig ist in diesem Zusammenhang auch die Merkmalswahl, d.h. die Aus-
wahl der Merkmale, die ein M € Lead von M € Chem — Lead unterscheiden.
Man kann davon ausgehen, dass eine spezifische Menge Lead diinn (engl.:
sparse) in Chem verteilt ist, aber nicht unbedingt, dass sich Lead einfach
von Chem — Lead unterscheiden lisst. Die Elemente aus Chem liegen trans-
formiert in einem Merkmalsraum M erk vor, z.B. als Werte von Deskriptoren,
so dass dann dort die Merkmalswahl durchgefiihrt werden kann.

Aktivierungselement: Welche Probleme kann die Abbildung Chem — Merk
in Hinblick auf eine Optimierung mit ES verursachen?

Wie konnte man nun die oben beschriebene Optimierungsaufgabe im Virtu-
ellen Screening bzw. De-Novo-Design 16sen? Die Antwort erscheint zun#chst
leicht: durch eine ES. Dazu muss eine Kodierung festgelegt werden, geeig-
nete Mutations- und Rekombinationsoperatoren gefunden werden und eine
Fitness-Funktion angegeben werden.

Kodierung: denkbar ist (je nach Aufgabenstellung) eine Aminosiuresequenz,
eine SMILES-Zeichenkette oder ein Fragment-basierter Ansatz.

Mutation: Austausch einer Aminosiure, Anderung eines SMILES-Zeichens
(unter Beachtung der Syntax), Anderung eines Fragments (unter Beachtung
chemischer Expertenheuristiken).

Rekombination: Sequenz-Crossover, ,,Molekiil-Crossover®.

Fitness-Funktion: Sequenzihnlichkeit, Ahnlichkeiten der Deskriptoren basie-
rend auf SMILES-Zeichenketten bzw. Fragmenten.
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Die Rekombination von Molekiilen bereitet Probleme. Konnte man z.B. zwei
bin#re Vektoren oder eine Sequenz leicht rekombinieren, so fillt uns die Re-
kombination von Molekiilen schwer. Es ist aber gerade die Rekombination,
die die (schnelle) Konvergenz einer ES sichert.

31.6 Evolutiondre Strategie im Molekularen Docking

Betrachtet wird das Problem, einen Liganden optimal in ein Zielprotein
einzupassen (Molekulares Docking) [Yan03]. Wir geben wieder Kodierung,
Mutations- und Rekombinationsoperatoren sowie die verwendete Fitness-
Funktion an.

Kodierung der Individuen: In einem Vektor werden die 3D-Position des Li-
ganden, die Rotationswinkel, Drehwinkel von rotierbaren Bindungen und die
Parameter von z.B. Gaufs-Funktionen zur Mutation gespeichert, letzteres zur
integrierten Evolvierung der ES-Parameter.

Mutation: z.B. Gauk-basierte Anderung der Position, Winkel und Anderung
der Schrittweiten.

Rekombination: gewichteter Mittelwert, zweier Vektoren.

Fitness: Energiefunktion, die sich aus verschiedenen Bestandteilen wie inter-
und intramolekularer Energie zusammensetzt. Je niedriger die Energie, je
hoher die Fitness des Molekiils.

31.7 Weitere Anwendungen

Wir weisen in diesem Abschnitt noch auf weitere Arbeiten hin: Die Arbeit
[HKKNO0O] handelt vom Auffinden neuer bioaktiver Inhibitoren des Dopamin-
Transporters (DAT), da Kokain die Freisetzung von Dopamin behindert. Es
werden 2D-QSAR-Methoden verwendet. Zur Variablenselektion wird ein ge-
netischer Algorithmus eingesetzt.

In [RBM"98] wird eine gekoppelte Fragestellung untersucht: Man betrach-
te die HIV-Protease. Diese mutiert hiufig, so dass ein spezifischer Inhibitor
nicht mehr geeignet bindet. Die grundlegende Strategie der Optimierung des
Inhibitors funktioniert hier durch die Mutation der HIV-Protease nicht. Der
Ansatz verwendet nun eine coevolutiondre Strategie, bei der versucht wird,
durch zwei entgegengesetzte Optimierungsziele einen optimalen Inhibitor zu
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finden. Man optimiert nun die HIV-Protease, um eine maximale Aktivitit bei
der Inhibition zu erhalten (worst case: resistenter HIV-Virus) und optimiert
gleichzeitig damit den Inhibitor, der die Aktivitit der Protease minimiert.

Weitere Anwendungen sind:

= [CLMOQ]: Vorhersage von gemeinsamen RNA-Sekundarstrukturen mit ei-
nem genetischen Algorithmus.

= [Kel98]: Oligonukleotid-Analyse zur funktionellen Genomanalyse, auch bei
niedriger Sequenz-Homologie geeignet, unter Verwendung eines geneti-
schen Algorithmus.

= [RWO™'03]: Analyse von Microarray-Daten mit GP. In einem Baum ent-
sprechen die Pfade symbolischen Funktionen zur Berechnung des Expressi-
onslevels; die inneren Knoten enthalten die vier Grundrechenoperationen,
die Blitter die Variablen und Koeffizienten.

= [LKMO03]: Optimierung der Reihenfolge von Genexpressionsdaten zur 2D-
Visualisierung durch Formulierung als Traveling-Salesperson-Problem.

— [HB03]: Erkennung der Promoter-Regionen als Motive von DNA mit ei-
nem GP-Automaten, d.h. ein Automatenmodell wird evolviert, z.B. durch
Hinzuftigen /Weglassen von Zusténden.

— [KLMO03] und [HOST03]: Evolution von phylogenetischen Baumen.

— [NHH98]: Multiples Alignment mit genetischen Algorithmen.

= [FCO03, Kap. 6]: U.a. Optimierung (Energieminimierung) der Proteinfal-
tung in einem 2D-Gitter.

— [FCO03, Kap. 12]: Optimierung metabolischer Pfade in (Petri-)Netzwerken
mit, ES.

= [Bra03]: Modellierung der Parameter von Differentialgleichungssystemen
in biochemischen Pfaden durch adaptives Lernen und durch ES.

In diesem Kapitel haben wir eine Reihe unterschiedlicher Anwendungen der
ES vorgestellt. Namentlich handelte es sich um die Analyse von Microarray-
Daten, um die Optimierung und Rekonstruktion von Sequenzen und um An-
wendungen im Drug Design. Viele weitere Anwendungen sind bereits durch-
gefithrt worden, wie die Vorhersage der RNA-Struktur oder die Evolution
phylogenetischer Bdume. Aus diesen zahlreichen Resultaten ergibt sich auch
eine zentrale Bedeutung der ES innerhalb der Bioinformatik.
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32 Evolutionadre Strategien in
Fuzzy-Systemen

Wir haben bereits drei Moglichkeiten zur Evolution regelerzeugender Syste-
me kennengelernt:

= Evolution von (Entscheidungs-)biumen,

= Classifier-Systeme und

= indirekt durch Evolution der Gewichte neuronaler Netze mit anschliefsen-
der Regelgenerierung (das haben wir nicht explizit diskutiert).

Wir wollen in diesem letzten Abschnitt zu ES deshalb ergéinzend auf die M&g-
lichkeit der Integration von Evolution und Fuzzy-Systemen eingehen.

Lehrziele:

— Wissen, dass man ein Regelsystem mit dem Michigan-Ansatz optimieren
kann,

— Wissen, dass man eine Menge von Regelsystemen mit dem Pittsburgh-
Ansatz optimieren kann,

— die Idee der Optimierung von Zugehérigkeitsfunktionen verstehen,

— die Mutations- und Rekombinationsoperatoren zur Optimierung von Re-
geln, Regelsystemen und Zugehérigkeitsfunktionen kennen.

32.1 Ansatze zur Regeloptimierung

Seit den 90er Jahren wird versucht, Fuzzy-Systeme mit Hilfe von ES zu ver-
bessern (Regel- und Klassifikationsperformanz). Wir wollen drei grundlegen-
de Ansétze vorstellen.

Beim Michigan-Ansatz gehen wir davon aus, dass wir ein Mamdami-Fuzzy-
System vorliegen haben, das wir z.B. per Hand erstellt haben. Wir vermuten,
dass wir die Performanz des Systems durch ES steigern konnen. Im Michigan-
Ansatz wird jede Regel I; einer Regelmenge R als Individuum kodiert, z.B.
wird aus

WENN A;; = a;; UND ... UND A;, = a;, DANN Klasseninformation;

das Individuum [a;1, ... , ain], wobei a;; = * zugelassen ist.
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Beim Pittsburgh-Ansatz haben wir m > 1 Mamdami-Fuzzy-Systeme vor-
liegen und versuchen durch ES ein besseres System aus den m Systemen zu
erhalten. Beim Pittsburgh-Ansatz kodieren wir ein Regelsystem R; mit n;
Regeln als Individuum [Ry, ..., Ry,].

Wihrend die ersten beiden Ansitze darauf abzielen, Regeln bzw. Regelsys-
teme zu evaluieren, kann man ES auch verwenden, um die Zugehorigkeits-
funktionen zu evolvieren.

Der Einfachheit halber verwenden wir hier zur Erklarung als Zugehorigkeits-
funktionen immer symmetrische Dreiecksfunktionen, die durch die zwei Pa-
rameter m (Mitte des Dreiecks) und d (Abstand der Seitenecken von der
Mitte). Dann kodieren wir k Zugehorigkeitsfunktionen als

[(m17d1)7... 7(mk7dk)] . (130)

32.2 Mutations- und Rekombinationsoperatoren

Diese Ansétze aus dem vorhergehenden Abschnitt kann man modifizieren
oder kombinieren, je nach Problemstellung. Wir werden nun noch einfache
Mutations- und Rekombinationsoperatoren vorstellen.

1.) (Michigan-Ansatz) Mutation: Bei einer Punktmutation wird ein A;; = a;;
ersetzt durch A;; = aj;, wobei a;; aus dem Wertevorrat der Fuzzy-Variablen
(evtl. inkl. «) stammt, z.B. kénnte aus [HOCH, MITEL, MITTEL| [MITTEL,
MITTEL, MITTEL] werden (Punktmutation der ersten der drei Variablen-

auspriagungen).

Rekombination: Bei einem Crossover wiirden z.B. aus den Kodierungen zwei-
er Regeln (mit je zwei Variablen) [MITTEL, BITTER], [HOCH, MILD] als
Ergebnisregeln [MITTEL, MILD], [HOCH, BITTER] entstehen (Austausch
der zweiten Variablenausprigungen).

2.) (Pittsburgh-Ansatz) Mutation: z.B. Weglassen einer nicht so fitten Regel
oder Hinzufiigen einer zufillig erzeugten Regel.

Rekombination: z.B. Austausch von Regeln aus den Regelsystemen R; und
R;.
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v
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m-d m-d m mtd mtd m'-d m'+d

Abbildung 32.1. Mutationen von Zugehdrigkeitsfunktionen

3.) (Zugehorigkeitsfunktionen) Mutation: Der Parametertupel (m;,d;) wird
verdndert zu (m;+N(0, s, ), d;) (Verschiebung) oder (m;, d; +N(0, s4)) (Ver-
breiterung bzw. Verengung), vgl. die Abb. 32.1. Es kann auch die Anzahl der
Zugehorigkeitsfunktionen verindert werden. Die Mutationsrate fiir Anzahl-
verdnderungen sollte kleiner als die von Punktmutationen sein.

met+my  di+d; )
2

Rekombination: Aus zwei Tupeln (m;, d;) und (my, d;) wird ( =5

oder (252 d;) bzw. eine andere Kombination.

Die Fitness einer Regel kann z.B. durch deren Konfidenz, Haufigkeit und
Lange definiert werden. Die Fitness einer Regelmenge kann durch die Klas-
sifikationsperformanz, der (mittleren) Regelperformanz und der Anzahl der
Regeln berechnet werden.

Wie wir bereits mehrfach gesehen haben, kdnnen mittels Regeln erklirende
Systeme adaptiert werden. Die Erklarungsleistung solcher Systeme muss aber
nach einer Adaption nicht optimal sein. Auch ein durch einen Anwendungs-
experten modelliertes System kann Schwéchen aufweisen. Deshalb wurden
drei typische Ansétze vorgestellt, mit denen man Regeln, Regelmengen oder
Zugehorigkeitsfunktionen optimieren kann, um bessere Systeme zu erhalten.
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33 Naturanaloge Algorithmen —
Uberblick

Stellt man die Frage: ,,Was ist Bioinformatik?“, so wird man sicher zuerst
an die Anwendung von Methoden der Informatik (Datenbanken und Algo-
rithmen) in der Biologie, Biochemie oder Chemie denken. Andererseits kann
man auch die Anwendung biologischer Prinzipien in der Informatik in Be-
tracht ziehen, also eine Art , Infologie” betreiben. Wie wir sehen werden, gibt
es viele interessante Aspekte im Rahmen solch einer Infologie, und was be-
sonders interessant ist und wie wir spéter sehen werden, diese Infologie hat
ihrerseits wieder Anwendungen im Rahmen der Bioinformatik. Nichts desto
trotz bleiben wir aber im Folgenden beim Begriff ,Naturanaloge Algorith-
men* oder kurz NAA.

Lehrziele:

— Einen ersten Uberblick zur Literatur im Bereich der Naturanalogen Algo-
rithmen bekommen,

— die Idee des DNA-Computing kennen und das Experiment von Adleman
beschreiben kénnen,

— die Idee des Membrane-Computing kennen,

— verstehen, wie die Prinzipien des natiirlichen Immunsystems auf Kiinstli-
che Immunsysteme iibertragen werden,

— die postive bzw. negative Selektion verstehen,

— das Prinzip der klonalen Selektion wiedergeben kdnnen,

— einige Einsatzgebiete von Kiinstlichen Immunsystemen angeben konnen,

— das Gebiet des Kiinstlichen Lebens einordnen kénnen,

— wissen wie eine Kinstliche Chemie funktioniert,

— einen zelluldren Automaten definieren kénnen,

— die Idee von Langton’s Ameise verstehen,

— {iber einige mit dem Kiinstlichen Leben zusammenhingende Aspekte nach-
denken kénnen,

— den Begriff des Kiinstlichen Lebens von den Begriffen Systembiologie und
Organic Computing trennen kénnen,

— Beispiele fiir natiirliches emergentes Verhalten angeben kénnen,

— den Partikelschwarmalgorithmus formulieren kénnen und den Unterschied
zu evolutiondren Algorithmen erkldren kénnen.
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33.1 Literaturiibersicht

Wir stellen im Folgenden fiinf unterschiedliche, wichtige Richtungen der NAA
vor, die wir in den nichsten Abschnitten und im nichsten Kapitel weiter ver-
folgen. Die ersten beiden Paradigmen orientieren sich stirker an dem Entwurf
von allgemeinen Biocomputern, wihrend die anderen drei Paradigmen stér-
ker die Datenanalyse betonen und deshalb im Rahmen des Buches etwas
ausfiihrlicher prasentiert werden. Zu allen Themen existiert vertiefende Spe-
zialliteratur.

. DNA-Computing [Ad194], [Pis9g],

. Membrane-Computing [Pau00], [Pau02],

. Kiinstliche Immunsysteme [CT02], [Cas03], [Das98],

. Kiinstliches Leben (engl.: Artificial Life) [Lan95] und

. Schwarmalgorithmen [BDT99], [KEO1] (z.B. Ameisen- , Bienen-, oder Vo-
gelschwirme).

U o W N =

Neben dieser Biicherauswahl nennen wir wieder eine Auswahl an speziellen
Zeitschriften, Konferenzen und Webseiten.

Konferenzen:

= International Conference on Artificial Immune Systems (ICARIS; erste
Konferenz in 2002),

= International Conference on Ant Algorithms (ANTS),

= European Conference on Artificial Life (ECAL),

— International Conference on Artificial Life (ALIFE),

= International Meeting on DNA-Based Computers,

= Workshop on Membrane Computing (WMC).

Zeitschriften:

= Artificial Life,

= Biosystems,

= Natural Computing,

= Theoretical Computer Science.

Webseiten:

- www.alife.org,
= http://iridia.ulb.ac.be/ mdorigo/ACO/ACO html,


http://www.alife.org
http://iridia.ulb.ac.be/
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http:/ /1s11-www.cs.uni-dortmund.de,
www.bionik.tu-berlin.de,
www.organic-computing.org,
http://psystems.disco.unimib.it.

33.2 DNA-Computing

Beim DN A-Computing geht es um das Rechnen auf molekularer Ebene mit
DNA. Warum kann das sinnvoll sein? Eine biochemische Reaktion kann deut-
lich schneller ablaufen als die elektrische oder optische Signaliibertragung, so
dass das Rechnen deutlich schneller sein kann. Allerdings muss hierzu die Re-
chenaufgabe erst biologisch {ibersetzt und hinterher wieder zuriick iibersetzt
werden, was einen sehr grofen Aufwand bedeutet.

Das DNA-Computing ist eher als Randgebiet des praktisch orientierten Soft
Computing einzuordnen, und steht dem technisch orientierten Bio-Computing
niher (Stichwort ,,Bio-Chips®). Wir geben an dieser Stelle nur die Ideen eines
Experiments von Adleman [Ad194], [Pis98] wieder.

In diesem Experiment geht es darum zu entscheiden, ob ein Pfad in einem
Graphen die Hamilton-Figenschaft hat oder nicht, d.h. es wird ein Pfad ge-
sucht, der von einer Ecke zu einer anderen verlduft und alle anderen Ecken ge-
nau einmal besucht. Es ist ein NP-hartes Problem. Solche Probleme sollen in
Zukunft durch Bio-Computing effizienter lésbar sein. [Ad194] beschreibt einen
polynomiellen, nichtdeterministischen Algorithmus auf molekularer Ebene
zur Losung des Problems. Dazu sei ein Graph G mit einer Eckenmenge V
(vertices) gegeben:

Algorithmus 33.1 (Algorithmus von Adleman)
1. Generiere einen Zufallspfad in G.

2. Filter Eins: Behalte alle Pfade, die in der richtigen Startecke beginnen und
in der richtigen Zielecke enden.

3. Filter Zwei: Behalte nur diejenigen Pfade, die Ecken n = §V besuchen.

33.2
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4. Filter Drei: Behalte nur diejenigen Pfade, die jede Ecke mindestens einmal
besuchen.

5. Ist die gefilterte Menge ungleich der leeren, so existiert ein Hamilton-Pfad;
ist sie leer, dann existiert kein solcher Pfad.

O

Der Trick liegt in der Kodierung des Problems in DNA-Stringen, von denen
Kopien und Kombinationen im Labor erzeugt werden. Dort konnen 2™ Ko-
pien in n Schritte erzeugt werden. Theoretisch kénnte man das Hamiltonsche
Pfadproblem fiir ca. 70 Ecken 16sen. Fiir mehr Ecken wiirde man mehr Mo-
lekiile als auf unserer Welt vorhanden sind bendtigen. Anwendungen eines
Molekularcomputers kénnen die Speicherung sein, das Entschliisseln von ko-
dierten Daten oder das Sequenzieren von DNA-Daten.

Eine vorgeschlagene Sprache, DNA-Pascal, arbeitet auf dem Alphabet {A,
C, T, G}. Eine Operation ,,Right Append* kénnte wie folgt aussehen (mit 7'
als DNA-Strang und a aus dem Alphabet):

Tneu = Lalta, (131)

Ein Programmtext spiegelt dann die molekularen Operationen wider, die zur
Losung eines Problems benotigt werden.

33.3 Membrane-Computing

Beim Membrane-Computing geht es um die Modellierung eines Rechenmo-
dells, dass auf biologischen Membranen basiert. Die Einheit einer Zelle wird
durch eine Membran von der Umgebung abgegrenzt. Diese wird durch eine
Lipid-Doppelschicht gebildet, also aus zwei Schichten von Lipiden, die im In-
nern hydrophob und nach aufsen hydrophil sind. Membranen sind aber nicht
undurchléssig, sondern sie kénnen spezifische Molekiile passieren lassen. Das
Flissigmosaikmodell fiir Membranen geht davon aus, dass neben den Lipi-
den Membranproteine angeordnet sind, die spezifisch fiir Membranfunktionen
verantwortlich sind wie beispielsweise das Steuern von Pumpen und Kanilen.

Eine Membran im Sinne der Informatik ist im einfachsten Fall eine Abstrak-
tion der oben beschriebenen biologischen Membran. Fiir die Abstraktion be-
notigt man Ansammlungen (auch Multi-Mengen genannt) von Objekten, d.h.
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Elemente in Objekten diirfen mehrfach vorkommen, und eine Menge von evo-
lutiondren Regeln. Die Objekte werden in der Membran platziert und dirfen
sich verdndern. Diesem Modell ist daher eine parallele Verarbeitung inhérent.
Mehrere Membranen kénnen durchnummeriert und ineinander verschachtelt
werden und so eine Zelle mit mehreren Regionen bilden. Ein solches System
vom Membranen, Objekten und Regeln heifit kurz P-System [Pau02].

Definition 33.2 Ein P-System wird formal beschrieben als
P:(O7M7w17... 7wm7R17... 7Rm7iout) (132)
mit

a) einer Menge von Objekten O, die durch alphabetische Symbole beschrie-
ben werden kann,

b) einer Membranstruktur M, die aus m einzelnen Membranen besteht, die
jeweils eine Region einschliefien,

¢) m Ansammlungen w;, i = 1,...,m, von Objekten, die den einzelnen Re-
gionen zugeordnet sind. Diese Ansammlungen kénnen durch Zeichenketten
beschrieben werden.

d) m endlichen Mengen R;, i = 1,... ,m, von evolutioniren Regeln fiir die
Objekte aus O, die wiederum den einzelnen Regionen zugeordnet sind. Die
Regeln haben die Form v — v, v € O und v € O x O, wobei O die Menge
O = {here,out}U{in;|j = 1,... ,m} bezeichnet. Sie gibt die Zielrichtung der
Regel an, wobei  here” der Ubersichtlichkeit halber weggelassen werden kann.

e) einem Index 4., fr eine einzelne Membran, die als Output-Membran an-
gesehen wird.

Il
Die Regionen (w!, ..., w! ) im Zeitpunkt ¢ kénnen (parallel) in einen Folge-
zustand (witl) ... wit!) diberfithrt werden.
Das folgende Beispiel ist fiir & = 2 aus [Pau00] adaptiert. Das P-System (132)
ist gegeben durch
O = {a7 C7 67 d}’
M=[i2] [,

33.2
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dc¢ — (a, in3)

2 1 3
Abbildung 33.1. Ein P-System zur Entscheidung, ob n eine gerade Zahl ist

= drei Regionen wi,ws,ws mit w; = £ (¢ leeres Wort), ws = a”c*d und
w3 = a,

= drei Regelmengen Ry = {dcé — (a,ing)}, B2 = {ac — ¢,a¢ — ¢,d — dd}
(die ersten beiden Regeln werden der dritten in der Bearbeitung vorgezo-
gen) und R3 =0,

= dem Index fiir die Output-Membran iqyut—3.

Das P-System ist in der Abb. 33.1 veranschaulicht. In der Membran 2 wird 2
von n subtrahiert. Die Regel in der ersten Membran kommt nur zum Einsatz,
falls » kein Vielfaches von 2 ist, also n ungerade ist. Sie wird maximal einmal
angewendet. Die Output-Membran (Membran 3) enthidlt in diesem Fall zwei
Elemente. Ist n gerade, enthilt sie nur ein Element nach Beendigung der Be-
rechnung.

Viele Erweiterungen der P-Systeme sind denkbar, die beispielsweise die Per-
meabilitdt der Membran betreffen. Man konnte eine zuséitzliche Regel einfiih-
ren, die gleichzeitig beide Durchlassrichtungen betrifft: (a, out;b,in). Auch
kann man Fuzzy-Logik in P-Systemen verwenden, um die auftretenden Un-
schirfe der Objekte in Regeln zu modellieren [CMMRO04]. Aus unscharf mo-
dellierten Objekten resultieren dann wiederum unscharf modellierte Objekte,
formuliert als Fuzzy-Multimengen.
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33.4 Kiinstliche Immunsysteme

Elemente von verteilten Algorithmen und ES finden sich in den sog. Kiinstli-
chen Immunsystemen wieder, die das natiirliche Immunsystem zum Vor-
bild haben [CT02], [Cas03]. Die verteilten Bausteine eines natiirlichen Im-
munsystems sind verschiedene Zellen und Molekiile. Verhindert werden soll
eine Korperinfektion durch (i.d.R. fremde) Antigene. B- und T-Zellen erken-
nen Antigene und kénnen bei Aktivierung Antigene binden bzw. chemische
Stoffe aktivieren, die ein Antigen binden. Einige dieser Zellen, die sog. Ge-
déchtniszellen, speichern die Struktur der erkannten Antigene. Dies ist aber
zunéchst nur eine vereinfachte Darstellung. Viele chemische Bausteine tiber-
nehmen Teilfunktionen. Die Aufgabe der verteilten Bausteine ist die Opti-
mierung des Immunsystems gegeniiber den fremdartigen Antigenen.

Eine erste Errungenschaft ist die Entdeckung des Prinzips der Impfung durch
Jenner (1796). Den ersten Medizin-Nobelpreis erhielt von Behring (1901) fir
seine Arbeiten iiber Antikérper. Ohne hier auf die weitere Geschichte der
Immunolgie einzugehen sei angemerkt, dass Tonegawa (1987) den Nobelpreis
fiir seine Arbeiten im Gebiet der molekularen Immulogie erhielt.

Zwei grundsitzlichen Prinzipien der Immunabwehr sind gegeben durch

= das klonale Selektionsprinzip (engl.: clonal selection principle) mit den ver-
schiedenen Unterprinzipien, z.B. positive oder negative Selektion, klonale
Expansion, Anpassung der Immunantwort, Autoimmunitit, Unterschei-
dung zwischen korpereigenen und -fremdem Stoffen.

= die Immun-Netzwerk- Theorie (engl.: immune network theory), entstanden
nach Jerne (1974) in dem die Immunsystemreaktionen als Interaktionen
in einem Netzwerk modelliert werden.

Wir kénnen an dieser Stelle nicht auf die komplexe Theorie der biologischen
Immunologie eingehen, sondern werden uns direkt den Kiinstlichen Immun-
systemen (Abk.: KImm) zuwenden, die in vereinfachter Weise die Funktions-
weise des natiirlichen Immunsystems nachahmen. Dabei beriicksichtigen wir
vor allem die Ubertragung des klonalen Selektionsprinzips auf KImm. An-
wendungsgebiete von KImm sind daher diejenigen, in denen Muster effizient
erkannt und unterschieden werden sollen:

= Mustererkennung,
= Anomalie-Erkennung,

33.4
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Agentensysteme,
allgemeine Aspekte der Datenanalyse (z.B. Optimierung).

An dieser Stelle erkliren wir nun, wie ein KImm aufgebaut werden kann. Ein
KImm operiert, abstrakt im Raum binirer Strings, in dem Abstéinde, z.B. die
Hamming-Distanz, zur Erkennung (durch Selektionsalgorithmen) eingesetzt
werden. Aber auch der reelle Zahlenraum oder symbolische Rdume mit den
entsprechenden Abstdnden konnen verwendet werden. Anstelle von Abstand
spricht man auch oft von Verwandtschaft, Ahnlichkeit oder Affinitit (engl.:
affinity). Wir erkldren im Folgenden die positive (negative) Selektion als Er-
kennung durch Affinitdtsberechnungen auf Mengen von Zeichenketten:

Algorithmus 33.3 (Algorithmus Positive/Negative Selektion)
0. Das Selbst sei reprisentiert durch eine Menge S von Strings;

1. Erzeuge zufillig eine initiale, potenzielle Menge P von Strings (T-Zellen);
2. Vergleiche alle Elemente p von P mit allen Elementen s von S;

3. positive Selektion: Ist die Affinitit von p zu einem s hoher als ein Schwell-
wert (Selbsterkennung), dann wird p in die Menge V' der verfiigbaren T-Zellen
im System aufgenommen, ansonsten geltscht.

3." negative Selektion: Ist die Affinitdt von p zu einem s hoher als ein Schwell-

wert (Fremderkennung), dann wird p gel6scht, ansonsten wird p in die Menge
V der verfligbaren T-Zellen im System aufgenommen.

O

Der klonale Selektionsalgorithmus steuert das KImm zur abstrakten Problem-
16sung.

Algorithmus 33.4 (Klonale Selektion)
0. Erzeuge zufillig eine initiale Menge von Individuen P;

1. Fir alle antigenen Muster y wiederhole die folgenden Schritte bis ein ge-
eignetes Stoppkriterium erfillt ist:
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2. Berechne die Affinitat von y zu allen z € P;

3. Klonale Selektion und Expansion: Sortiere die x nach ihrer Affinitat auf-
steigend und wihle diejenigen mit, héchster Affinitét aus. Kloniere die ausge-
wahlten x proportional zu ihrer Affinitétsrate;

4. Mutiere die z in einer Hohe, die antiproportional zu der Affinitéit ist. Die
Mutationen werden zu P hinzugenommen. Wihle die besten = € P zur Spei-
cherung zur weiteren Antigenerkennung aus;

5. Ersetze einige wenige p € P durch neue Individuen.

O

Bei der klonalen Selektion wird wie bei ES die Mutation verwendet. Eine
Hybridisierung mit ES ist vorstellbar. Die Individuen kénnen verteilt repri-
sentiert werden. Wir listen einige Anwendungen aus [CT02] und einige weitere
auf.

Erkennung von Infektionskrankheiten,
Viruserkennung im Computer,

Erkennung ungewdhnlicher Bildbestandteile,

Losen des TSP-Problems,

Erkennung von Software- oder Hardware-Fehlern,
Modellierung von Okosystemen als KImm,

Ein Spamfilter, der auf Immunitit basiert [OWO03],
RBF-Netzlernen durch das KImm-Paradigma [CZ02].

An dieser Stelle présentieren wir die Inhalte der Arbeit [AI03], in der KImm
auf das Problem der Analyse von Genexpressionsdaten angewendet wird.

Beispiel 33.5 KImm zur Genexpressionsanalyse [AI03]: Es werden u.a. Daten
von 72 Patienten betrachtet. 7109 Gene werden in die Analyse eingebunden.
Alle diese Patienten leiden an einer von zwei Leukimiearten. Gezeigt wird,
dass ein neuronales Netz, eine SVM und das KImm fehlerlos klassifizieren. Al-
lerdings fehlen hier Versuchswiederholungen mit verschiedenen Einteilungen
in Trainings- und Testdaten. Eine Klasse wird als Selbst angesehen. Mit-
tels negativer Selektion und klonaler Selektion wird eine Erkennung erreicht.
Die gespeicherten ,,Schwellwert-Regeln® fiir Leukdmie erinnern an Regressi-

335
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onspolynome: 1.21896 X 3475 + 1.5858 X 4474 + 1.46134 X 1540 — 1.19885 X 5105 +
1.84803 X757 + 1.82983 X 4033.

33.5 Kinstliches Leben

Was sind die Prinzipien des Lebens? Kann man Leben kiinstlich modellieren?
— Das Arbeitsgebiet Kiinstliches Leben befasst sich mit dem Entwurf von
Bausteinen und Algorithmen, die Leben nachahmen. Man fordert in diesem
Zusammenhang oft die Reproduzierbarkeit der Bausteine und die Lernfdhig-
keit der kiinstlichen Systeme.

Aktivierungselement: Welches der folgenden Beispiele sind Beispiele fiir
lernende und/oder reproduzierbare Systeme? Ordnen Sie die ,,Lebensformen*
gemaf ihrer Intelligenz. Begriinden Sie Thre Entscheidung.

Roboterhund,

Roboterhand,

Computerviren,

KImm,

(echter) Delphin,

Balu, der (Stoff-)Bér.

Das Gemeinsame dieser Systeme ist, dass sie Teilaspekte (echten) Lebens
simulieren, allerdings nicht mit dem Anspruch echtes Leben vollstindig zu
erkldren, sondern eher mit dem Anspruch Realweltprobleme zu 16sen oder
aber auch nur Spafs an den entdeckten Prinzipien zu haben. In diesem Ge-
biet kann man durchaus auch eine kiinstlerische Komponente entdecken. Viele
Systeme faszinieren durch ihre Formen, Bewegungen, Farben o.4. Allerdings
wird man intuitiv diesen kiinstlichen Systemen noch nicht zubilligen, dass
sie wirklich leben, obwohl sie ein etwas mehr oder weniger selbststindiges
Verhalten zeigen.

Neben der Entwicklung kiinstlichen Lebens ist ein interessanter Ansatz selbst-
verstdndlich auch die Erforschung des z.Z. real existierenden Lebens, d.h. das
Verstehen komplexer lebender Systeme (z.B. Gruppenverhalten). Frither war
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dieses Arbeitsgebiet auch stirker unter dem Namen , Kybernetik* bekannt.
Wir stellen im Folgenden einige Originalarbeiten aus dem Gebiet des Kiinst-
lichen Lebens vor.

Ein sehr nahe an dem Gebiet der Erforschung des Ursprungs des Lebens von
molekularer Seite aus ist das Gebiet der Kinstlichen Chemie [DZB01]. Eine
Kiinstliche Chemie ist ein von Menschenhand (im Computer simuliertes)
reales chemisches System. Man kann sich eine Kiinstliche Chemie (M, R, A)
aus folgenden Bestandteilen zusammengesetzt vorstellen:

M ={my,... ,my} ist eine Menge von Molekiilen m; (Reaktor oder Sup-
pe), die explizit z.B. durch Symbole oder Zahlen (manchmal in einem 2D
oder 3D zelluldren Automaten, vgl. Def. 33.8) dargestellt werden. Eine
implizite Darstellung durch eine Grammatik ist ebenfalls denkbar.

R ist eine Menge von Regeln, die Reaktionsmechanismen beschreiben in
der Form: mq + ... ,mqg — mj + ...+ m,. Matrixoperationen kdnnen
ebenfalls als Modellierung von Reaktionsgleichungen verwendet werden.
A ist ein Algorithmus, der den Ablauf der Regeln im Reaktor steuert.
Denkbar sind u.a. stochastische Algorithmen oder eine Modellierung durch
Differentialgleichungen.

Beispiel 33.6 Sei M = {A, B},

Ri:A+A— A+ A+ B (zwei A ergeben zwei A und ein B),
Ry: A+ B— A+ B+ B,

Ry B+A— B+A+B,

Ry:B+B— B+ B4+ A mit

Algorithmus A: Bis zu einem Stoppkriterium wiederhole den folgenden Schritt
(Die Reaktionspartner werden z.B. in einem Array fester Langer zufillig an-
geordnet): Array(t + 1) := Reaktion( rand(Array(¢)), rand(Array(t)) );

O

Wir mochten an dieser Stelle nicht auf die Fiille der existierenden (dhnli-
chen) Modelle eingehen, da das Grundprinzip hier bereits deutlich klar wird.
Verfeinerte 3D-Modelle kénnen zur Simulation der Molekularen Dynamik ein-
gesetzt werden.

33.6
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Wir beschreiben an dieser Stelle das etwas umfangreichere System [Hut02]
(Squirm3: http://www.sq3.org.uk).

Beispiel 33.7 Vorgegeben sind in diesem Reaktor Atome mit einem Typ aus
{a,b,c,d, e, f} und einem Zustand aus {0,1,2,3,4,...}.

Die Regeln sind gegeben durch:

Ry: 8+ e0 — e4e3 (e8 und €0 ergeben ein verbundenes Molekiil e4e3),
Ro: x4 + yl — x2y5,

Rs: 25+ 20 — 2726,

Ry: 23+ y6 — x2y3,

Ry: 27+ y3 — x4y3,

Rg: f4f3 — f8+ f8 (Aufspaltung),

Rr: 22y8 — 29yl (Umwandlung),

Rg: 29y9 — 28 + y8 (Aufspaltung).

O

In einem Experiment wurde ein Startmolekiil e8alblel f1 in einer (20x20)-
Matrix (,Welt”) mit 75 separaten Atomen gegeben. Nach einigen tausend
Schritten fanden sich replizierte Molekiile in der Suppe.

Weitere Ergénzungen sind denkbar, wie z.B. die Einfithrung einer Nachbar-
schaft, in der Reaktionen ablaufen diirfen oder die Einfithrung einer zusétzli-
chen Operation, die die Verdnderung eines Atoms durch kosmische Strahlung
(Evolution) simuliert. Zus#tzliche Atome kénnen von Zeit zu Zeit zur Suppe
hinzugegeben werden.

Aktivierungselement: Sehen Sie sich das System aus dem Bsp. 33.7 auf der
0.g. Webseite an.

In [Tou03] wird das Wachstum von Pflanzen nachgeahmt unter Verwendung
von 3D-Mutationsoperatoren wie lokalen Rotationen oder Verzweigungen.
Als Fitness wird ein Flacheninhalt aus der Vogelsicht verwendet. Je grofer
die griine Fliche von oben ist, desto fitter ist die Pflanze. Die Simulation
von Leben wird auch in [PK00] betrieben. In diesem Fall werden wachsende
Algen der Art Chlorella Kessleri simuliert. Jede Zelle hat eine interne Energie
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zur Verfligung, die durch (simulierte) Aukenbedingungen verdndert werden
kann, z.B. durch toxische Stoffe oder durch die Lichtverhiltnisse.

Als modelltheoretische Grundlage fiir Langton’s Ameisen dient uns ein
zelluldrer Automat. Zellulire Automaten (engl.: cellular automata) fanden
bereits in den 40er Jahren durch Ulam und von Neumann ihren Einsatz.

Definition 33.8 (Zelluldrer Automat, 2D) 33.8
Unter einem zelluldren Automaten (7, f) verstehen wir ein Matrixschema

Z — (z(t))m mit i =mnq,...,n9, J =m1,...,mo mit my < mo,ny < ng €

Z (endlicher zelluldrer Automat), oder aber das Schema enthilt unendlich

viele Eintréige (unendlicher zellulirer Automat). Mit () wird der Zeitpunkt ¢
bezeichnet. Die z-Eintrige im Matrixschema gehoren einem Wertebereich an,

z.B. bindre Werte {0,1}. Zum Zeitpunkt ¢ = 1 wird der zelluldre Automat
initialisiert. Die Transferfunktion f transformiert Z® in Zt+1),

O

01
Beispiel 33.9 Sei (Z, f) ein endlicher zellulirer Automat mit Z() = <10> 33.9

@y . (211+1) mod 2,(212+ 1) mod 2
und £(Z17) : ((221 +1) mod 2,(z92+ 1) mod 2

10 01
(3) —
<01>,Z <IO>,USW.

> . Dann erhalten wir Z(2) =

O

Eine Erweiterung fiir den 3D-Fall besteht einfach in der Verwendung einer
zusdtzlichen dritten Dimension von Zellen.

Kann eine einfache Verhaltensregel (einfache Transferfunktion) ein komple-
xes Verhalten (komplexes Matrixmuster) bedingen? Wir betrachten einen
binéiren, unendlichen 2D zelluliren Automaten, bei dem initial alle Werte im
Matrixschema Paare (z,y,a) sind. Alle 2,y sind Null. Alle a sind Null bis
auf a(0,0) := 1. Letzteres bedeutet, dass auf diesem Feld eine Ameise (ein
Agent) befindet, der die Richtung ,,oben“ gespeichert hat. Sei a = 2 links®,
a = 3 unten” und a = 4 rechts“. Die Transferfunktion sei durch die folgende
Anweisungsfolge gegeben [Lan95]:
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1. Ist @ > 0, dann invertiere Bit des Eintrags. (Ist 0 weifs und 1 schwarz, dann
invertiere die Farbe.)

2. Bewege die Ameise einen Eintrag weiter in Richtung a.

3. Ist das neue Feld weik, so erhthe a um 1 (ist a = 4, setze a = 1). (Links-
drehung)

4. Ist das neue Feld schwarz, so erniedrige a um 1 (ist a = 1, setze a = 4).
(Rechtsdrehung)

In diesem Sinne bahnt sich die Ameise einen Weg durch das Matrixschema
und erzeugt ein Muster. Die Bestimmung des Musters, dessen Dauerhaftigkeit
und dessen Symmetrien ist ein komplexes Problem.

Aktivierungselement: a) Skizzieren Sie die ersten 10 Zeitschritte. b) Was
passiert, wenn der Automat mit zwei Ameisen gestartet wird? Sind die
Ergebnisse von der Startposition der beiden Ameisen abhingig?

Das Schema eines zelluldren Automaten kann auch dazu verwendet werden,
um sich reproduzierende Strukturen zu modellieren, wie z.B. Langton’s Loop.
Das sind Automaten, die Symmetrien innerhalb ihres Musters ausbilden. Die
symmetrischen Teile des Musters werden dann getrennt, und die getrennten
Teile des Musters entwickeln sich separat weiter. Dieses und Weiteres iiber
Selbstreplikation findet der Leser in dem historischen Uberblick [Sip98].

Bevor wir zum Abschluss unseres kleinen Abschnitts iiber Kiinstliches Leben
kommen, geben wir aus einer Liste offener Probleme und Ziele innerhalb die-
ses Gebiets [BMP100] die wichtigsten Fragestellungen wieder:

I) Wie entsteht Leben aus dem Unlebendigen?

Erzeugung eines molekularen Organismen-Prototyps in vitro,

Erreichen des Ubergangs zum Leben innerhalb der Kiinstlichen Chemie
in silico,

Bestimmung des Uberlebenspotenzials neuartiger lebender Organismen,
Simulation eines (einzelligen) Organismus wihrend seines ganzen Lebens,
Erklarung des Entstehungsprozesses von Regeln und Symbole aus der
(physikalischen) Dynamik lebender Organismen.
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IT) Welche Vorziige bieten lebende Systeme? Welches sind ihre Grenzen?

= Bestimmung der unabdingbaren Invarianten in der Evolution des Lebens,

= Bestimmung der evolutioniren Mechanismen, die einen Ubergang von spe-
zifischen zu allgemeinen Verhaltensweisen ausmachen,

= Bestimmung der Vorhersagbarkeit der evolutiondren Konsequenzen bei
Versanderung von Organismen und Okosystemen,

= Modellierung einer Kommunikations- und Informationstheorie fiir evolvie-
rende Systeme.

IIT) Welchen Bezug hat Leben zum Bewusstsein, zu Maschinen und zur Kul-
tur?

— Demonstration der Emergenz von Intelligenz und Bewusstsein in Kiinst-
lichen Lebensformen,
— Etablierung von ethischen Prinzipien fiir Kiinstliches Leben.

Diese Liste beinhaltet eine Fiille von praktischen, theoretischen, aber auch
philosophischen Fragestellungen. Anhand dieser drei {ibergeordneten Punkte
kann man erahnen, dass die Informatik, die Chemie und die Biologie neben
anderen Disziplinen eine herausragende Rolle im Bereich des Kiinstlichen Le-
bens spielen.

Wir gehen an dieser Stelle abschlieend auf zwei aktuelle Arbeitsgebiete ein,
bei der das ,,Kiinstliche* eine Rolle spielt, die Systembiologie und das Organic
Computing. Die Systembiologie versucht komplexe, dynamische Ablaufe im
Kérper zu modellieren, z.B. die Funktionsweise einer Zelle (siche das E-Cell
Projekt unter http://www.e-cell.org/). Gesucht werden in der Systembiologie
die ,,Schaltpline“ der Natur. Das kiinstliche Leben ist in diesem Fall eine Si-
mulation der realen Lebensbausteine und deren Interaktionen. Die Disziplin
des Organic Computing versucht ebenfalls der zunehmenden Komplexitét
Herr zu werden, und zwar der Komplexitat heutiger Soft- und Hardware-
Systeme. Ziel des Organic Computing ist durch die Einbeziehung der Selbst-
organisation Computer- oder Softwaresysteme zu entwerfen, die sich selbst-
standig weiter entwickeln und kontrollieren. Solch ein System kann man als
eine Art kiinstliches Leben auffassen.

Im Folgenden interessiert uns wieder die Anwendung der biologischen Prizipi-
en auf algorithmisch zu 16sende Probleme, z.B. auf Optimierungsprobleme. Es
geht im Folgenden nicht um eine Simulation (also nicht um eine vollstindige
Nachahmung, um Kiinstliches Leben zu erschaffen), sondern um die Uber-
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nahme gerade derjenigen Prinzipien, die fiir die Losung einer Problemstellung
relevant sind.

33.6 Schwarmalgorithmen

Lebewesen handeln nicht nur individuell, sondern auch in Abh#ngigkeit ande-
rer (gleichartiger) Lebewesen. Bestimmte Arten treten dabei als Schwarm
auf, d.h. das Uberleben einzelner Individuen im Schwarm wird durch das
Auftreten als gemeinsamer Schwarm gesichert oder optimiert. Beispiele fiir
Schwirme sind u.a.:

= Ameisen (werden im nichsten Kapitel behandelt),
= Bienen, Wespen,

— Termiten,

= Vogelschwérme und

= Fischschwérme.

Das gemeinsame Auftreten kann z.B. der gemeinsamen Futtersuche, der Auf-
zucht von Nachkommen, dem Nestbau, der Verteidung oder der (unbewus-
sten) Optimierung physikalischer Parameter dienen. Der Schwarm zeigt ein
beobachtbares, komplexes, systematisches Verhalten, das von dem einzelnen
Individuum nicht bewusst beabsichtigt ist. Man bezeichnet das Verhalten als
emergentes Verhalten.

Zum Lésen von algorithmischer Aufgabenstellungen haben sich seit Mitte
der 90er Jahre insbesondere die Ameisenkoloniealgorithmen oder die Parti-
kelschwarmalgorithmen (engl.: particle swarm algorithms, Abk. PSA) [EK95]
etabliert. Die PSA kann man als verteilte, stochastische Suchalgorithmen
interpretieren. Deshalb betrachten wir im Anschluss einige (wenige) PSA-
Anwendungen und im néichsten Kapitel die Ameisen sowie die Ameisenkolo-
niealgorithmen.

Wir betrachten ein Feedforward-Netz mit Eingabeneuronen, einer versteckten
Schicht und Ausgabeneuronen und beschreiben den Einsatz der PSA zur Op-
timierung von Neuronalen Netzen [AkMO02]. Ein Partikelschwarm besteht aus
individuellen Partikeln, die sich in ihrer Position und in ihrer Geschwindigkeit
unterscheiden. Die Position X und die Geschwindigkeit V' werden wéhrend
des Lernens in der folgenden Art und Weise veréindert (Indices fiir Individuen
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und Dimension werden weggelassen, w Gewicht, ¢, ¢y kleine Zufallszahlen):

Xt+1)=X{#t)+V({t+1) mit (133)
V(E+1)=wV({#) + 1 (GlE) — X(@)) + co(L(t) — X (1)) . (134)

G(t) ist die Position des aktuell besten Partikels in der Menge aller Partikel
(globale Optimierung). L(t¢) ist die beste Position des individuellen Parti-
kels (lokale Optimierung). An dieser Stelle soll uns die Variante aus [AkMO02]
nicht weiter interessieren, bei der immer nur die besten Partikel in einem
Zeitschritt {iberleben, so dass L(t) nicht verwendet wird, aber explizit auch
schlechtere Losungen zugelassen werden kénnen.

Experimente wurden durchgefiihrt fiir den IRIS-Datensatz (4-3-3-Netzwerk),
New-Thyroid-Datensatz (5-3-3-Netzwerk) und Glass-Datensatz (9-7-7-Netz-
werk). Die Resultate wurden durch den MSE und durch die Fehlklassifikati-
onsrate verglichen. Mit der vorgestellten Variante wurden bessere Ergebnisse
erzielt als mit Backpropagation. Allerdings reichen die Experimente nicht
aus, um die Verbesserung signifikant zu belegen, da zu wenige Datensétze
untersucht wurden und auf Versuchswiederholungen verzichtet wurde.

Es miissen nicht alle Partikel im Partikelschwarm als Nachbarn angesehen
werden. In der Arbeit [MCRNO2| werden Experimente mit verschiedenen
Nachbarschaftsmodellen anhand von 20 Partikeln durchgefiihrt. Die ,extre-
men* Topologien sind der vollstdndig verbundene Graph und der Ring (jeder
Partikel hat zwei Nachbarn). Die verwendeten Topologien sind: 3D-Pyramide,
Graph mit Knoten der Ordnung 4, Graph mit 4 Cliquen a 5 Partikel. Ver-
wendete Datensitze sind u.a. Diabetes und verschiedene Zeitreihen. Die beste
Topologie war die Pyramiden-Topologie. Die Kritik an dieser Arbeit ist die
Gleiche wie an der vorher genannten Arbeit.

Weitere Anwendungen sind:

= Grobe Vorjustierung von Clusterzentren im Rahmen des Dokumentenclu-
stering durch einen PSA. Anschlieffend werden die initialen Clusterzentren
durch einen k-means-Algorithmus verfeinert [BYSZ02].

= Das Verhalten fliegender 3D-Objekte im Raum um eine Energiequelle
(Futter) wird untersucht [SKPF03].

= PSA zur optimalen Merkmalswahl als Eingabe eines neuronalen Netzes
fiir eine QSAR-Anwendung [AC02].
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In diesem Kapitel wurden eine ganze Reihe verschiedener Ansitze aus dem
Bereich der Naturanalogen Algorithmen vorgestellt. Der prominenteste Ver-
treter des Natural Computing (sinngeméf dt.: durch die Natur inspiriertes
Rechnen) ist das DNA-Computing. Das Experiment von Adleman zeigt, dass
es prinzipiell moglich ist, mit DNA zu rechnen. Viele theoretische Model-
le wurden bislang entwickelt, deren effektive Umsetzung in die Praxis noch
aussteht. Eines dieser Modelle ist auch das des P-Systems im Membrane-
Computing, bei dem Berechnungen in den verschiedenen Membranen par-
allel durchgefiihrt werden kénnen. Ein P-System kann auf vielerlei Arten
variiert werden. Eine Moglichkeit ist auch die Verwendung von Fuzzy-Logik
in Membran-Systemen.

Die Kiinstlichen Immunsysteme nutzen das Prinzip des natiirlichen Immun-
systems, Fremdes zu erkennen und sich dagegen zu wehren. Eine klassische
Anwendung ist das Erkennen und Abwehren von Computerviren im Rechner.
Das klonale Selektionsprinzip ist dabei im Rahmen der KImm das algorithmi-
sche Pendant zum evolutioniren Algorithmus im Rahmen der Optimierung.
Solch ein KImm wurde beispielsweise zur Analyse von Genexpressionsdaten
verwendet.

Im Gebiet des Kunstlichen Lebens geht es vor allem um die Simulation des
echten Lebens, zumindestens von typischen Aspekten davon. Die Modell einer
Kiinstlichen Chemie kann eingesetzt werden, um chemische Reaktionsablaufe
zu simulieren. Zelluldre Automaten sind Werkzeuge, um die (parallele) Si-
mulation von Teilchen-artigen Abliufen zu simulieren. Ein einfaches Beispiel
solch eines Ablaufs ist der durch Langton’s Ameise gegebene. Im Bereich des
Kiinstlichen Lebens wurden viele Ansétze entwickelt; dennoch ist man noch
davon entfernt, echtes Leben in seiner Gesamtheit simulieren zu kénnen. Im
Rahmen der Systembiologie hat man sich die Aufgabe gesteckt, eine ganze
Zelle zu simulieren.

Eine weitere interessante Moglichkeit, biologische und informatorische Prin-
zipien zu verbinden, sind die Schwarmalgorithmen. Hier haben sich bislang
die Modellierungen des Partikelschwarms auf der Basis der Analogie zu Vo-
gelschwirmen und die Ameisenkoloniealgorithmen hervorgetan.
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34 Ameisen und
Ameisenkoloniealgorithmen

Unter den Schwarmalgorithmen, die sich durch eine verteilte Architek-
tur auszeichnen, sind gerade die Ameisenkoloniealgorithmen (engl.: ant
colony optimization algorithms, Abk.: ACO) zur Optimierung eingesetzt wor-
den. Das Paradigma der Ameisenkoloniealgorithmen wurde von Dorigo 1991
zum erstenmal beschrieben [DMC91]. Dies wollen wir im niichsten Abschnitt
beleuchten. Die Ameisenkoloniealgorithmen stellen insofern eine erweiterte
Alternative zu ES dar. Sie sind den Partikelschwarmalgorithmen zuzuordnen,
da einzelne Ameisen eine lokale (zufillige) Suche vollziehen und die Amei-
senkolonie durch die Pheromonspuren eine globale Suche vollzieht.

In diesem Kapitel wollen wir aber zuerst auf natiirliche Ameisenkolonien ein-
gehen und uns erst dann den kiinstlichen Ameisenkolonien inklusive den da-
zugehorigen Algorithmen widmen. Bei den natiirlichen Ameisen interessiert
uns vor allem die (natiirliche) Optimierung ihrer Lebensbedingungen. Dabei
ist insbesondere interessant, wie die Wegoptimierung bei der Nahrungssuche
bewerkstelligt wird. Diese Analogie ist es vor allem, die dann bei den Amei-
senkoloniealgorithmen die entscheidende Rolle spielt.

Lehrziele:

— einen kleinen Uberblick iiber das gemeinsame Leben der natiirlichen Amei-
sen gewinnen,

— die Idee der Ameisenkoloniealgorithmen angeben konnen,

— erklidren kénnen, wie das ,,Ant System* auf das TSP-Problem angewendet
werden kann,

— Erweiterungen des Ant Systems kennen,

— Anwendungsmoglichkeiten der Ameisenkoloniealgorithmen angeben kén-
nen, wie die Optimierung der Vorhersage der Proteinfaltung in HP-Mo-
dellen.

34.1 Natiirliche Ameisen

Ameisen [Kir01], [HW94] sind eusoziale Insekten. Sie kdnnen einzeln nicht
(lange) Uberleben. Sie leben in sog. Ameisenstaaten. Eine Reihe von Aufgaben
zeigt das Miteinander und arbeitsteilige Fiireinander der Ameisen:

341
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= Futtersuche,

= Erzeugung von Nachkommen (durch Geschlechtstiere) und Nachwuchs-
pflege (durch sterile Arbeiterameisen),

= Nestverteidigung und

= Nestbau.

Verschiedene Ameisen kénnen auf einzelne Aufgaben spezialisiert sein. Al-
lerdings scheint es nicht so zu sein, dass jede einzelne Ameise weils, was das
Ergebnis der Handlungen aller Ameisen ergeben soll, sondern jede einzel-
ne Ameise erfiillt ihr Programm (emergentes Verhalten). Den grofiten Teil
der Ameisen in einem Ameisenstaat stellen die Arbeiterameisen (,, Arbeiter-
kaste*). Eine oder mehrere Koniginnen kénnen Eier legen. Diese entwickeln
sich zu Larven, dann zu Puppen, schliefllich zu Ameisen. Eine Jungkdnigin
kann im Falle ihres (nicht sehr wahrscheinlichen) Uberlebens einen neuen
Staat griinden. Die Gréfie eines Staates kann in der Gréfenordnung von 100
Ameisen bis iiber 1 Million reichen. Verschiedene Nester kénnen Verbinde
bilden. Wanderameisen bauen keine Nester. Es gibt eine Vielfalt an verschie-
denen Ameisen, was Form und Grofie betrifft.

Interessant im Zusammenhang mit den Ameisenkoloniealgorithmen ist das
Vorhandensein von Driisen im Ameisenkorper, die Verdauungssekrete, Fut-
tersifte, Botenstoffe u.a. produzieren. Die Botenstoffe (Pheromone) dienen
dem Signalisieren von Botschaften an andere Ameisen. Die Duftstoffe kénnen
durch die Antennen wahrgenommen werden. Wege kénnen so markiert wer-
den, dass andere Ameisen diesen Weg erkennen kénnen (, Ameisenstrafe’).
Dies kann zum Nahrungstransport interessant sein. Die Ameisen finden den
kiirzesten Weg zum Futter bzw. zum Nest zuriick. Pheromone kénnen aber
auch der Gefahrenwarnung dienen. Beispielsweise konnen verschiedene Amei-
senvolker miteinander kiimpfen. Die Analogie, an der wir nun ankniipfen, ist
die verteilte Arbeitsorganisation und die Kommunikation durch Pheromone.

34.2 Ameisenkoloniealgorithmen

Bei der Modellierung eines neuen Optimierungsparadigmas achteten die Er-
finder auf die Wiederverwendbarkeit fiir allgemeine Optimierungsprobleme
und auf die Moglichkeit die Algorithmen zu parallelisieren (Populationsan-
satz), siehe [DMC96], [BDT99].

Der Ansatz besteht aus der Verwendung lokaler Agenten, den kiinstlichen
Ameisen, die miteinander iiber die (kiinstlichen) Pheromonspuren kommuni-
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-4

Hindernis

A

Abbildung 34.1. Eine Ameisenkolonie optimiert die Weglénge. A= Ameisennest, Z= Ziel
(Futterquelle). Nach [DMC96]

zieren konnen. Der noch folgende Algorithmus kann als autokatalytischer Pro-
zess angesehen werden, d.h. der Optimierungsprozess unterstiitzt sich selbst
durch positives Feedback (positive reinforcement).

In der Abb. 34.1 starten viele Ameisen auf der Suche nach Futter. Vom Amei-
sennest aus hinterlisst jede Ameise eine Pheromonspur, die nach einer Zeit
verschwindet. Die Stirke der Pheromonspur bestimmt die Wahrscheinlichkeit
mit der sich eine Ameise auf dieser Spur bewegt. Ohne Hindernis wiirden al-
le Ameisen geradewegs zur Futterquelle laufen. Liegt ein Hindernis auf dem
geraden Weg, so werden zunéichst beide Wege herum erkundet. Nach einer
gewissen Zeit ist die Pheromonspur auf dem kiirzeren Weg starker, da dort
immer mehr Ameisen langlaufen. Die Ameisenkolonie hat damit den Weg vom
Ameisennest zur Futterquelle optimiert. Wir stellen die zugrunde liegende,
kiinstliche Ameisenkolonie als Population vor. Anschliefiend prisentieren wir
den Algorithmus nach [DMC96], der dort noch in seiner einfachen Form ,,Ant
System® genannt wird.

Die Ameisenkolonie: Gegeben seien n Stddte mit ihren Absténden d;; zuein-
ander. Das TSP-Problem kann nun als Graph dargestellt werden. Eine Tour
durch genau alle Stadte minimaler Linge ist gesucht.

Wir geben vorab die Bedeutung der im Algorithmus 34.1 verwendeten Para-
meter an:
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a > 0: relative Wichtigkeit, der Pheromonspur,

B > 0: relative Wichtigkeit, der Sichtweite,

p € [0, 1]: Dauerhaftigkeit der Spur; 1 — p: Verfliichtigung,

@Q: Konstante proportional zur Spurintensitit, die durch die Ameisen er-
zeugt wird,

bi(t): Anzahl der Ameisen in der i-ten Stadt zum Zeitpunkt ¢,

7;;(t): Pheromonstérke der Kante (4, ) zwischen zwei Stidten.

Die iterative Optimierung in Ameisenzyklen (engl.: ant cycles) des Ameisen-
koloniealgorithmus kann mit einem Kriterium, z.B. der maximalen Anzahl
an Zyklen abgebrochen werden.

Algorithmus 34.1 (Ameisenkoloniealgorithmus ,,Ant System®:)
1. Initialisierung:

Setze ¢t := 0;

Wibhle fiir jede Kante eine zuféllige Pheromonstérke 7;;;

Setze das Pheromon-Update A7;; 1= 0;

Platziere die m Ameisen auf die n Knoten;

Erstelle eine leere Tabuliste Ty, fiir jede Ameise;

2. Tabuliste:

Fiir jede Ameise k fiige die initiale Stadt in die Tabuliste T} ein;

3. Wahrscheinlichkeitsberechnung;:

Wiederhole die folgenden Schritte fiir alle Ameisen £ = 1,...,m, bis die
Tabulisten voll sind (also (n — 1) Wiederholungen):

Suche eine Nachfolgerstadt j aus mit der Wahrscheinlichkeit pfj (t) mit

fo (7;(8)* - (m5;)P
p”(t) o ZkEerlaubtk (Tik(t))a ’ (Thk(t))ﬂ 7

falls 7 nicht in der Tabuliste T}, ist; ansonsten setze pfj (t) gleich mit der Sicht-
weite (engl.: visibility) ;== 1/d;;;

(135)
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Bewege die k-te Ameise zur Stadt j;
Fiige die Stadt 7 in die Tabuliste T} ein;

4. Pheromon-Update:
Fir alle Ameisen k=1,...,m:

Berechne die Lange Lj der Tour der k-ten Ameise;
Speichere die kiirzeste Tour ab;

Fiir jede Kante (7, ) und jede Ameise k =1, ... ,m (¢ Konstante) setze:
Tij L ’ ( )

falls die Kante (7, ) in der Tour 7T} enthalten ist; sonst setze gleich 0.
5. Pheromonberechnung:

Fiir jede Kante (7, ) berechne (nach einem Ameisenzyklus)

Tij(t + TL) =p- Tij(t) + ATij;

t:=1+mn;

Erhéhe Schritt fiir Abbruchkriterium;
Setze fiir jede Kante (i, j) den Wert Ary; 1= 0;

6. Abbruch:

Wenn Abbruchkriterium nicht erfiillt, dann leere Tabulisten T}
und gehe wieder zu Schritt 2; sonst gebe kiirzesten Weg aus;

O

Fiir komplexere Probleme mit hoherer Laufzeit werden die folgenden Varian-
ten vorgeschlagen [BDT99, Abschnitt 2.3.2], [DS04]:

= Einschrinkung der Explorationsregel (transition rule) hin zu den besseren
Losungen (eine Art simuliertes Abkiihlen).

= Nicht mehr alle Ameisen diirfen nach Beendigung eines Ameisenzyklus
Pheromone updaten, sondern nur diejenige Ameise, die den bislang ins-
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gesamt besten Weg gefunden hat (zielgerichtete Suche), und nur die zu-
gehorigen Kanten werden adaptiert.

— Verwendung einer lokalen Update-Regel, beim Ubergang einer Ameise i
nach j:

Ti; =1 —p) - m;t)+p-10 (137)

mit 79 := (nLny,) ', n Anzahl der Stidte, L, ist die Linge einer Tour,
die durch eine nearest-neighbour-Heuristik gefunden wurde. Die Anwen-
dung der lokalen Update-Regel macht den beschrittenen Weg der Ameise
nachfolgenden Ameisen unattraktiver. Dies erhtht die Diversitit der be-
gangenen Pfade im Suchraum.

= Verwendung einer Kandidatenliste: Um von einer Stadt aus nicht den
Ubergang zu allen Stidten zu ermdglichen, bringt man Vorwissen ein,
eine Liste von Stddten, die von einer Stadt aus bereist werden darf. Dies
reduziert den Suchraum hin zu lokal sinnvollen Lésungsmoglichkeiten.

34.3 Anwendungen

Im Rahmen dieses Kurses sollen zwei Anwendungen der Ameisenkoloniealgo-
rithmen behandelt werden, zum einen die Regelgenerierung und zum anderen
die Vorhersage der Proteinfaltung.

Um einen Ameisenkoloniealgorithmus anzuwenden, ist es wichtig eine geeig-
nete Reprisentation des Problems zu finden. Betrachten wir , WENN Be-
dingung DANN Folgerung“-Regeln, die aus einem Datensatz gelernt werden
sollen [PLF01]. Der zu optimierende Weg wird als Regel modelliert, die Stiick
fiir Stiick um Attribute ergénzt wird, beginnend mit einer leeren Regel. Nach
Terminierung des Algorithmus wird die beste Regel ausgegeben. Die Regel-
lange wird begrenzt durch ihre Haufigkeit freq der Musterabdeckung. Geméf
der Performanz der Regel (Anzahl der Attribute und diskrete Werte der At-
tribute, Sensitivitit, Spezifitit) werden die Pheromone pro Ameise fir die
beteiligten Attribute eines Pfades gedndert. Ein Abbruchkriterium kann der
Informationsgehalt aller Regeln sein. Alle diese Festlegungen und Parameter
kénnen verschiedenartig verwendet werden.

Es wird eine Anwendung eines Ameisenkoloniealgorithmus zur Vorhersage
der Proteinstruktur anhand der Aminosiuresequenz beschrieben [SAHHO02].
Hierfiir werden 2D hydrophobic-polar-Modelle verwendet (2D HP). Alle Ami-
nosauren kénnen als hydrophob oder polar klassifiziert werden. Dadurch kann
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die Sequenz abstrahiert werden zu einer Sequenz bestehend nur aus H’s
und P’s. Die Faltung wird ohne Uberkreuzung auf ein 2D-Gitter abgebil-
det, so dass die H-H Kontakte nichtbenachbarter H’s gezdhlt werden kon-
nen. Kine Konformation ¢ mit » dieser Kontakte habe dann die freie Energie
E(¢) := —n. Das Auffinden einer Faltung mit minimaler Energie im Modell
ist NP-hart.

Aktivierungselement: Versuchen Sie die Sequenz
PPHPPHHPPPPHHPPPPHHPPPPHH

so im 2D-Gitter anzuordnen, dass die freie Energie minimal ist.

Die Optimierung, die auch mit einer ES angegangen werden kénnte, 14sst sich
mit einem Ameisenkoloniealgorithmus wie folgt bewerkstelligen: Der Pfad
l&sst die Richtungen ,,geradeaus”, , links", , rechts* zu. Das Pheromon-Update
kann man proportional zu der freien Energie der gefundenen Faltung fiir jede
Faltung (=Weg) durchfiihren. Fiir lingere Sequenzen > 36 scheint der Algo-
rithmus aufgrund des komplexen Suchraums immer weniger performant zu
werden. Weitere Anwendungen sind:

Verkehrsflussoptimierung [HPJ02]: Ameisen finden eine optimale Vertei-
lung von Fahrzeugen (Ameise = Fahrzeug) in einem vorgegebenen Stra-
Rensystem.

Optimales Routing in (Telekommunikatioins-) Netzwerken.

Job Scheduling-Optimierung.

Clusterung von Web Server Log Files zur Untersuchung des Benutzerver-
haltens [LMVO03]. Die Idee der Clusterung mit Ameisenkoloniealgorithmen
ist die Analogie zum Nestbau der Ameisen: Ist die Ameise fremd, d.h. un-
ghnlich, so baut sie ein neues Nest (Cluster); ist sie dhnlich, so darf sie
in das Nest (dann gehort sie zum Cluster). Allerdings konnen Ameisen
auch wieder aus dem Nest verstofen werden, wenn Hhnlichere Ameisen
das Nest betreten (Cluster-Refinement).

Optimierung von Funktionswerten [MKPT00|. Verschiedene Funktionen
werden optimiert, mit und ohne Nebenbedingungen, z.B. die Rosenbrock-
Funktion (138), vgl. die Abb. 34.2,

Stundenplanoptimierung [SKS02]: Das Problem der Stundenplanoptimie-
rung wird als Graph (engl.: construction graph) modelliert. Ein Pfad im
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Abbildung 34.2. Rosenbrock-Funktion im Intervall [—10, 10] x [—10, 10]

Graphen entspricht dann einer Lésung. Die Pheromone geben an, auf wel-
chen Knoten, also zu welchen Zeiten, bevorzugt eine Veranstaltung gelegt
wird. Dabei kann man beriicksichtigen, dass Veranstaltungen gleichzeitig
oder gerade nicht gleichzeitig stattfinden sollen.

— Modellierung der baumartigen Pfade, die bei Uberfillen kriegerischer Amei
sen entstehen [Sol00].

— Erzeugung eines Regressionshaums unter Verwendung von Ameisenkolo-
niealgorithmen fiir eine QSAR-Anwendung [TA01].

— Multiples Sequenzalignment mit Ameisenkoloniealgorithmen [M.J03],

= Vorhersage der Bindungsstirke von Peptiden an Klasse-2-MHC-Molekiile
durch Ameisenoptimierung eines MSA [KSDO05].

Die Formel fiir die Rosenbrock-Funktion lautet

flz,y) =100 (2% + 422 + (1 +2)? . (138)

Die Ameisen bilden eine Gemeinschaft, in der sie Aufgaben teilen und so ihre
Uberlebenschancen optimieren. Die Analogie zum Auffinden des optimalen
Wegs vom Ameisennest zum Futter fiilhrte zur Idee der Ameisenkoloniealgo-
rithmen. Diese Algorithmen existieren mittlerweile in einer Vielzahl von ver-
schiedenen Ausprigungen; das erste dieser Systeme war das ,,Ant System‘.
Eine Reihe erfolgreicher Anwendungen liegt bereits vor, wie beispielsweise
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die Optimierung von Telekommunikationsnetzen oder die Optimierung von
HP-Modellen zur Proteinfaltung.
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35 Ausblick

Der Autor hat mit den vorliegenden Buchkapiteln versucht, die wichtigsten
Themen des Soft Computing abzudecken. Die Kapitel haben die Themen
Datenanalyse, Neuronale Netze, Fuzzy-Theorie, Maschinelles Lernen, evolu-
tiondre Strategien und naturanaloge Algorithmen behandelt, alles unter Be-
riicksichtigung der Anwendungen innerhalb der Bioinformatik, aber auch der
Chemieinformatik und der Medizin (,,Life Science”). Auch wurden eine Reihe
von hybriden Systemen, die zwei oder mehr einzelne Paradigmen verbinden,
behandelt.

Soft Computing ist bereits heute eine weit verbreitete Schliisseltechnologie,
die hilft vielerlei Anwendungsprobleme zu 16sen, so auch in Zukunft verstarkt
Probleme aus der Bioinformatik. Die Verbindung von Modellen, Anwendun-
gen und Theorie macht auch gerade den Reiz des Soft Computing aus. Die
weltweite Bedeutung des Soft Computing wird anhand der beiden im Jahr
2002 ausgetragenen Multikonferenzen klar:

= Multikonferenz auf Hawaii, USA: IEEE Int. Conf. on Fuzzy Systems, Int.
Joint Conf. on Neural Networks, Congress on Evolutionary Computation
(insgesamt 1100 Beitrige auf ca. 6600 Seiten). In 2006 wird die Multikon-
ferenz in Vancouver, Kanada, stattfinden.

= Multikonferenz in Singapur: Int. Conf. on Fuzzy Systems and Knowledge
Discovery, Int. Conf. on Neural Information Processing, Asia-Pacific Conf.
on Simulated Evolution and Learning (insgesamt ca. 800 Beitrige auf ca.
4000 Seiten).

Auch die aktuellen Konferenzen tiber genetische und evolutionire Algorith-
men wie GECCO im Jahr 2005 in Washington, D.C., USA mit ca. 300 Bei-
tragen auf 2200 Seiten und IEEE CEC im Jahr 2005 in Edinburgh, GB
mit, ca. 400 Beitrigen auf 2800 Seiten zeigen die weltweite Bedeutung des
Soft Computing, insbesondere der evolutiondren und naturanalogen Metho-
den und deren Anwendungen, die fiir die Zukunft der Informatik und der
Bioinformatik eine herausragende Bedeutung haben. Zusammenfassend kann
man behaupten, dass alle vorgestellten Themenkomplexe in der Zukunft wei-
terhin dauerhaft eine bedeutende Rolle spielen werden. Lassen Sie sich also
fuzz-zinieren, naturanalogisieren, evolutionir optimieren, maschinell beleh-
ren und neuronal vernetzen.
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Aktivierungselement: Was halten Sie von dem Buch? Was fanden sie beson-
ders interessant? Haben Sie Anregungen, Kritik, Verbesserungsvorschlige?



Anhang A

Wabhrscheinlichkeitsrechnung — Ubersicht



A Wahrscheinlichkeitsrechnung — Ubersicht

A



A Wabhrscheinlichkeitsrechnung —
Ubersicht

Wir wiederholen die grundlegenden Begriffe der Wahrscheinlichkeitsrechnung
wie Ereignis, Wahrscheinlichkeit, Zufallsvariable, Erwartungswert, Mittel-
wert, Varianz, Standardabweichung, Korrelation, Kovarianz, Verteilung, Nor-
malverteilung, bedingte Wahrscheinlichkeit und stochastische Unabhingig-
keit. Als vertiefende Literatur sei z.B. [Bos91] und [Bos92] empfohlen.

Definition A.1 (Grundbegriffe der Wahrscheinlichkeitsrechnung)

a) Der Ereignisraum € ist der Raum aller Elementarereignisse, z.B. die
Wiirfelaugen @ = {1,2,3,4,5,6}. Ein Ereignis ist ein Element aus €, d.h.
ein Ausgang eines Zufallsexperiments.

b) Die Wahrscheinlichkeit P eines Ereignisses ist definiert als

Héaufigkeit eines Ereignisses
Gesamthiufigkeit aller Ereignisse’

z.B. P(1) = P({1}) = .

c¢) Eine Zufallsvariable X ist eine Abbildung X : Q — R mit den
Wahrscheinlichkeiten P({w € Q| X (w) = z}) (diskreter Fall) und P({w €
QX (w) € (a, b]}) (kontinuierlicher Fall).

d) Eine diskrete Verteilung ist gegeben durch (z;, P(X = x;)). Ein Beispiel

einer stetigen Verteilung ist die bekannte Normalverteilung A(0,1) mit

Mittelwert 0 und Varianz 1 sowie der Dichtefunktion (,Gaufssche Glocken-
1 z2

kurve®) o Die Dichtefunktion hat Wendepunkte bei —1,1 und ein
Maximum an der Stelle 0.

Definition A.2 (Grundbegriffe der Statistik)

a) Der Mittelwert oder Erwartungswert ist definiert als p = E(X) =
S P(X = ).

Al

A.2



A.0.1

338 A. Wahrscheinlichkeitsrechnung — Ubersicht

b) Die Varianz ist definiert als > | (2; —E(X))?P(X = 2;). Die Streuung
oder Standardabweichung definieren wir als 1/V(X).

¢) Allgemein wird die Dichte einer Ay, o)-Normalverteilung modelliert
durch

d) Es folgen die Definitionen der Kovarianz, der Korrelation, der bedingten
Wahrscheinlichkeit P(A|B) und von stochastisch unabhingigen Ereignissen
A, B:

KOV(X,Y) =E(X —EX)(Y —E(Y))),

KOV(X,Y)

KOR(X,Y) = VD

e[-1,1] .

e) Die bedingte Wahrscheinlichkeit zweier Ereignisse ist gegeben durch

P(AB)

P(AIB) = 55

Dann sind A, B stochastisch unabhéingige Ereignisse genau dann wenn gilt:
P(A|B) = P(A). Die Bedingung ist dquivalent zu P(AB) = P(A)P(B).

Satz A.0.1 (Satz von Bayes)
A sei ein Ereignis. Die B; seien disjunkte Ereignisse, die den Grundraum 2
iiberdecken, also fiir die |J, B; = € gilt. Dann gilt:

~ P(A|B)P(B))
P(B;|A) = >, P(A[B,)P(B;) -
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B Einfiihrung in Matlab

Matlab ist eine Sammlung von Software-Toolboxen mit vordefinierten Funk-
tionalitdten und einer eigenen Entwicklungsumgebung. Die Standard-Toolbox
»Matlab“ stellt die grundlegenden Daten- und Kontrollstrukturen bereit. Sie
ist die Basis, die fiir alle anderen Toolboxen benétigt wird. Im Folgenden wer-
den wir nach und nach die wichtigsten Komponenten der Matlab-Arbeitsum-
gebung kennenlernen. Die nachfolgenden kleinen Abschnitte umfassen Lek-
tionen, die man studienbegleitend bearbeiten kann. Dadurch wird man in
die Lage versetzt, selbststdndig Programme anzuwenden und zu entwickeln.
Auch kann das erworbene Wissen in weiterfiihrenden Praktika angewendet
werden und natiirlich auch als Grundlage fiir eine Tétigkeit in der Forschung
oder in der Industrie.

Unter www.mathworks.de kann die vollstdndige Dokumentation im HTML-
oder im PDF-Format eingesehen werden. Die Ausfilhrungen beziehen sich im
Wesentlichen auf die Matlab-Version 6.5 Release 13, sind aber nicht spezi-
fisch auf diese Version zugeschnitten, sondern allgemein gehalten. Die ersten
beiden Handbiicher, die man zu Hilfe nehmen sollte, sind ,,Getting Started”
und ,,Using Matlab®. Letzteres enthilt bereits {iber 1000 Seiten.

B.1 Das Toolbox-Konzept

Matlab ist in Toolboxen untergliedert, die separat zu erwerben sind. Die Mat-
lab-Toolbox ist dabei die Grundlage aller weiteren Toolboxen. Sie stellt die
Arbeitsumgebung, einen Editor, eine Programmiersprache, und einen Editor
fiir Graphische Benutzeroberflichen (engl.: graphical user interface, Abk.:
GUI) zur Verfligung. Alle weiteren Toolboxen erweitern das Basispaket. Jede
Toolbox stellt andere Voraussetzungen an bereits vorhandene Toolboxen.

Besonders geeignet, zur Unterstiitzung von Datenanalysen ist die Statistics-
Toolbox zur Beschreibung und Analyse von Datensétzen, z.B. durch eine
PCA. In der Neural Networks-Toolbox sind gingige Netzwerktypen imple-
mentiert, z.B. Backpropagation, RBF- und Kohonen-Netze. In der Optimiza-
tion-Toolbox sind Verfahren zur Lésung von Optimierungsproblemen enthal-
ten, z.B. das Simplex-Verfahren. Es gibt auch eine Fuzzy-Toolbox, mit deren
Hilfe man ein Fuzzy-System erstellen kann, das sog. ANFIS-System. In der
Bioinformatics-Toolbox sind Module zur Datenformatierung von Bioinfor-
matik-Daten enthalten sowie z.B. Programme zur Sequenzanalyse.

B.1
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Insgesamt, kann man sagen, dass Matlab als Entwicklungswerkzeug fiir Soft
Computing-Verfahren (in der Bioinformatik) geeignet ist. Weitere Toolboxen
sind z.B. die Database-Toolbox oder die Web Server-Toolbox. Dazu ist anzu-
merken, dass der Umfang von Matlab in den letzten Jahren stindig gewachsen
ist. Die genannten und weitere Toolboxen werden im Folgenden beschrieben.

Wir gehen an dieser Stelle nicht auf die Installation einer Einzelplatz- bzw.
einer Serverlizenz ein. Der Installationsprozess installiert automatisch alle
durch einen Lizenzschliissel freigeschalteten Toolboxen, z.B. in ein Verzeich-
nis c:\matlab6R13. Matlab lduft unter den Betriebssystemen Windows und
Unix. Der Programmcode kann bis auf wenige Ausnahmen unter beiden Be-
triebssystemen ausgefithrt werden. Pfadangaben miissen durch das Betriebs-
system bedingt angepasst werden.

Aktivierungselement: Probieren Sie so viel wie moglich selbst aus.

Matlab ist hauptséchlich prozedural orientiert, was dem Entwickler entge-
genkommt, der hauptséichlich in der Entwicklung und Forschung Funktionen
programmiert, die sich hiufiger dndern. Allerdings gibt es auch objektorien-
tierte Elemente wie z.B. ein Neuronales Netz-Objekt.

B.2 Startenvon Matlab

Entweder startet man Matlab vom Programmmenii aus (Windows) oder vom
Kommandozeileninterpreter mit dem Befehl matlab (Linux). Damit hat man
die Arbeitsumgebung gestartet. Fiir jemanden, der bereits mit einer Pro-
grammiersprachenumgebung gearbeitet hat, ist die Arbeitsumgebung zu ei-
nem guten Teil selbsterkldrend. Mit Control C kann ein laufendes Programm
abgebrochen werden.

B.3 Die Hilfe

Die Hilfe kann mit help aufgerufen werden. Auch kann sie als Mentiipunkt ge-
startet werden. Gibt man nach help den gesuchten Befehl ein, z.B. help sqrt,
so erhélt man die Hilfe zu dem entsprechenden Befehl, hier zur Quadratwur-
zel. In Matlab gibt es eine ganze Reihe solcher Funktionen, die mit einem
entsprechendem Befehl aufgerufen werden kénnen. Kennt man einen Befehl
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nicht genau, so kann man mit lookfor <String> den angegebenen String in
der ersten Zeile jedes Programms suchen.

B.4 Der Editor

Den Editor kann man mit edit starten. Schliisselworter sind im Text hervor-
gehoben. Im Menii kann man Befehle zum Editieren finden oder die Variablen
eines Programms (Workspace) ansehen. Auch gibt es Moglichkeiten, seinen
Quellcode zu debuggen, z.B. durch Setzen von Breakpoints.

B.5 Die Arbeitsumgebung — Pfade

Alle von Matlab verwendeten Funktionen stehen in Pfaden. Diese Pfade sind
automatisch gesetzt. Schreibt man selbst Programme, so macht es Sinn, einen
Pfad auf sein Heimatverzeichnis zu setzen und auf entsprechende Unterpfade,
z.B. mit

path(path,’c:\ mypath\ myprograms’); (Windows) bzw.
path(path,’c: /home/mypath/myprograms’); (Unix).

Gibt man ein Semikolon hinter dem Befehl an, so wird die Ausgabe einer
Funktion nicht angezeigt. Lisst man es weg, so wird es angezeigt. Probieren
Sie es mit sqrt(12) bzw. sqrt(12); aus. Man beachte, moglichst keine Funk-
tionen mit gleichen Namen in verschiedenen Pfaden anzulegen, da ansonsten
die erste gefundene Funktion verwendet wird.

Die Funktion s¢rt kénnen Sie nicht mit dem Editor editieren, da sqrt eine

built-in Funktion ist, die compiliert vorliegt und deren Quellcode dem Be-
nutzer nicht offen gelegt wird.

B.6 Funktionen und Skripte
Jede Funktion hat die folgende Form:

function a = Myfunction(b)
% Kommentar

<Programmtext>

B.4
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% Ende

function a = Myfunction(b)
% mehrere Eingabe- und
Ausgabeparameter

ho...
Ein Skript hat die Form:

% Myscript
% Kommentar

<Programmtext>

% Ende

Wir empfehlen die Verwendung von Funktionen, da Funktionen lokale Varia-
blenbereiche haben, wihrend Skripte auf die globalen Variablen zuriickgrei-
fen. Variablen missen nicht deklariert werden; es empfiehlt sich dennoch im
Kommentar am Funktionsanfang verwendete Variablen aufzulisten, da der
Kommentarkopf beim Aufruf von help angezeigt wird. Die Erweiterung des
Dateinamens ist ,,.m“.

B.7 Datenstrukturen

Variablen werden bei der ersten Zuweisung automatisch deklariert, z.B.

a = b;
= 2.735;
c = ’String’;

Konstanten sind Variablen, die nicht verindert werden. Man achte darauf,
Datentypen nicht zu vermischen. Variablen sollten mit einem Default-Wert
initialisiert werden. Der Speicherplatz kann explizit mit clear <variable> frei-
gegeben werden. Neben den einfachen Datentypen, sind fiir uns insbesondere
der Array und der Cell-Array interessant.

M1 = [J;
M2 = [1 2 3 4];
M3 = [1, 2, 3, 4];
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M4 = [1; 2; 3; 4];
Mo =[1234;5678; 9 10 11 12]
M6 = M5,

M6(1,1) = 17; % setzt den ersten Eintrag auf 17

M1 ist ein leerer Array, M2, M3 die gleichen Zeilenarrays, M4 ein Spalten-
array und M5 eine Matrix. M6 ist M5 transponiert.

Aktivierungselement: Was ist der Unterschied zwischen M2 * M2’ und
M2 ¥ M2?

Der Cell-Array ist eine Struktur, die verschiedene Datentypen aufnehmen
kann.

M1 = {};

M2{1}.a = 10;
M2{1}.b = [1 2 3];
M2{2}.a = 16;
M2{2}.b = [2 3 4];

M3 = M2’; 7 transponieren

M1 ist ein leerer Cell-Array. M2 ist ein Cell-Array mit zwei Eintrigen und
jeweils zwei Feldern.

B.8 Kontrollstrukturen

Die iiblichen Kontrollfunktionen sind vorhanden. Eine Repeat-Until-Schleife
muss als While-Schleife formuliert werden.

if ((a==56) & (b=7)) 1 ((b>9) & “(a ==8))
f = 8;
end % if

B.8
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switch a
case 1
f = b5y
case 2
f = 6;
otherwise
f = 8;
end % switch

while (a < 100)
a=a+1;
end % while

a=[1;

for i =1 : 10
a = [a i];

end % for

B.9 Sonstige Funktionen / Demos

Wir empfehlen die Handbiicher zu konsultieren, insbesondere um den Um-
fang an mathematischen Funktionen kennenzulernen. Einige Beispiele sind
im Folgenden genannt. Matlab bietet z.B. Funktionen zur Linearen Algebra
(Matrix- und Vektorrechnung, Eigenwerte), zur Numerik (Gleichungssyste-
me, Interpolation), zur statistischen Analyse (Korrelation, Regression) und
zum Losen von Differentialgleichungen (Anfangswertprobleme gewdhnlicher
Differentialgleichungen). Darauf konnen wir an dieser Stelle nicht eingehen.

Mit dem Befehl

demos

erhalten Sie eine Fiille an Demonstrationen des Leistungsumfangs von Mat-
lab.

sum([1 2 3 5 7]); % Summe = 18
find(a == 5); % gibt Index an
¢ = norm(a); % Euklidische Norm

o P
1]

A=1[21; 3 4];
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eig(A); % Eigenwerte
roots([1 3]); % Nullstellen von 1x~2+3
size(A) Y Dimensionen der Matrix

mean(a); % Mittelwert
median(a); % Median

std(a); % Standardabweichung
min(a); % Minimum

max(a); % Maximum

Aktivierungselement: Probieren Sie den Befehl convhull aus.

Mit den Pfeiltasten kénnen die jeweils letzten Befehle angezeigt werden.

B.10 Daten laden und abspeichern

Mit den Befehlen load und save kénnen Daten direkt geladen und abgespei-
chert werden. Die Syntax und die Optionen schauen Sie sich am besten mit
help load bzw. help save an. Mit den Funktionen wie fscanf und fprintf kon-
nen Dateneinlese- und auslesemodule selbst geschrieben werden. Auch kann
Text ausgegeben werden.

B.11 Datensammlungen

Zu einem Datensatz zur Klassifikation sollte man angeben: Anzahl der Klas-
sen, Anzahl der Samples und die Anzahl der Dimensionen. Bei einem Da-
tensatz zur Clusterung entfillt die Angabe der Klassen. Eine Methode sollte
unabhingig von diesen Parametern funktionieren. Bei einer multiplen Se-
quenzanalyse hitte man die Parameter: Linge der Sequenzen, Anzahl der
Sequenzen. Eine ganze Reihe weiterer Angaben sind denkbar.

B.10
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Folgende (Benchmark-)Datensammlungen sind beispielsweise im Internet er-
hiltlich (ohne Anspruch auf Vollstindigkeit):

1. SWISS-Prot (protein-knowledgebase), Sequenzdaten:
http://www.expasy.org/sprot/

Verwendet man den Taxonomy Browser NEWT, so erhilt man fir
Eukaryota / Fungi Metazoa Group / Fungi / Microsporidae 13 SWISS-Prot

entries. Die Zeile

KITH_ENCCU / 096720 / TK / Thymidine kinase (EC 2.7.1.21) / Ence-
phalitozoon cuniculi / 212

liefert, im FASTA-Format:

>sp|096720 |KITH_ENCCU Thymidine kinase (EC 2.7.1.21) -
Encephalitozoon cuniculi. (noch erste Zeile)

MTRGTLNFVTSPMNAGKTANMLLRARHAATLGRRVLLAKPLSDTRHESSVIRSRCGIEMK

CDLCAGPEFSFTKDVLYGDVDILLVDEAQFLSSRQIDELREVADVHGIPVWCYGLLTDFK

KNLFEGSKVLVELCDKMIELDIVCYFCKADGRFHLKYANGKAVVEGPSIDISIPGDGKFV

AVCHMCWTEKTSTSEEVQDPRVLCAKVIPVDR

2. Verschiedene Datensétze, auch aus der Bioinformatik, findet man in:

http://www.kdnuggets.com/, speziell
http:/ /www.kdnuggets.com/datasets /index.html,

3. Benchmark-Daten von Drosophila melanogaster DNA-Sequenzen:
http:/ /www.fruitfly.org/sequence/drosophila-datasets.html

4. Strukturvorhersage:

http://genome.imim.es/main /databases.html

5. Drug Design (Datensitze zum Buch [ZG93]):

http://www2.chemie.uni-erlangen.de/publications/ANN-book /datasets/
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Neben strukturierten Daten kann es interessant sein, Methoden anhand von
Zufallsdaten auszuprobieren, um den Unterschied der Ergebnisse festzustel-
len oder den worst case zu erproben. Matlab stellt dazu einige Funktionen
zur Verfiigung:

rand(’state’,sum(100xclock)) % Initialisierung
% des Zufallsgenerators

a = rand(2,2) % 2x2-Matrix von gleichverteilten Zufallszahlen
b = randn(100,1) % 100-dim. Array mit normalverteilten

% Zufallszahlen
¢ = randperm(12) % 12-dim. Array (1 bis 12 zuf&llig permutiert)

B.12 Entwurf von Experimentierskripten

Im Folgenden wird ein einfacher und effektiver Aufbau einer Experimentier-
umgebung angegeben. Der Aufbau ist hierarchisch. Das Modul, das bei ei-
ner Analyse gestartet wird, nennen wir Ezperiment. Es kann z.B. mit einem
selbsterkldrenden Namen versehen werden, Faperiment 001 DatensatzXY.

function Experiment
% Experimentierumgebung

% Pfade setzen, alternativ: alles in ein Verzeichnis bearbeiten
inputpath = ...;

outputpath = ...;

programpath = ...;

path = path(path,programpath) ;

% Daten laden
cd(inputpath);
datal = load(...);
data2 = load(...);

% Parameterliste, alternativ dazu: Parameterdatei laden
paraml = ...;
param2 = ...;

% Initialisierungen
nrversuche = ...;

B.12



350 B. Einfiihrung in Matlab

% Funktionen zur Datenvorverarbeitung aufrufen
datalclean = DataClean(datal, paraml, a, ...);

% Benchmarkmodul aufrufen / Versuchswiederholungen
for i = 1 : nrversuche
[result_i, ...] = BenchmarkNeuralNetwork(datalclean, param?2,
2

end % for

% Benchmarkergebnisse einzelner Versuche (statistisch) auswerten
% und anzeigen

mean(...);

plot(...)

% Einstellungen und Ergebnisse abspeichern
save results results
save param param

% End Experimentierumgebung
function [...] = BenchmarkNeuralNetwork(...)
% Benchmarkmodul

% Analyse
[weights, ...] = NeuralNetwork(...);

% Performanzkriterien berechnen
sensitivity = ...;

% end BenchmarkNeuralNetwork

Der Vorteil einer solchen autarken Experimentierumgebung ist die Moglich-
keit sie als Batch-Routine zu starten, z.B. auf einem Rechnercluster. Eine
Variante wire es, die Parameter, Pfade und Daten via einer GUI einzustellen
bzw. zu laden. Dazu miisste man alle Parameter an eine Schnittstelle geben:
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function Experiment(inputpath,...,datal,...,paraml,...)
% Experimentierumgebung

Mochte man dies alles mit einer Benutzeroberfliche wiahrend der Verarbei-
tung steuern oder Ergebnisse anzeigen, so miissen GUI und Programm inter-
agieren konnen. Matlab arbeitet hier Event-getrieben, z.B. ist ein Mausklick
ein Event, bei dem man angeben muss, was darauf hin passieren soll. Man
bedenke, dass die Entwicklung einer Programmoberfliche aufwéndig ist und
erst dann sinnvoll ist, wenn eine Spezifikation der Funktionalitit feststeht.

B.13 Die Statistics-Toolbox

Zur Unterstiitzung der Forschung kann man klassische (wenngleich nicht un-
bedingt einfache) Methoden der Statistik verwenden. Die Statistics-Toolbox
bietet dazu eine Reihe von Mdglichkeiten an.

Merke: In der Datenanalyse konnen kleine Fehler grofie Auswirkungen ha-
ben. Deshalb sollte man sich um eine sorgfiltige Arbeitsweise und um ein
Verstandnis der verwendeten Funktionen bemiihen! Oder kurz gesagt: Sorg-
falt geht vor Schnelligkeit! Oft wird beides verlangt.

Die Toolbox bietet u.a. Module zu folgenden Themen an: Verteilungen, de-
skriptive Statistik, Regression, Hypothesentests, Multivariate Statistik (u.a.
PCA, Clusterung) und Hidden Markov-Modelle. Wenden Sie eine Funktion
erst an, wenn Sie genau wissen, was diese tut. Wir geben einige einfache Bei-
spiele und verweisen ansonsten auf das umfassende Handbuch:

x = [-5:0.05:5];
y = normpdf(x,0,1); % Dichte der N(0,1)-Normalverteilung

plot(x,y)
hist([1223334444555667])%Histogramm
a [123456789 10];

b [109 87 6 5.54.2 2.9 2 1];
corrcoef(a,b) % Korrelation

B.13
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Aktivierungselement: Berechnen Sie mean([1 2 3 NaN 5 6]), mean([1 2 3 4 5
6/) und nanmean(! 2 3 NaN 5 6). NaN steht fiir ,Not A Number“. Welchen
Sinn hat das?

Aktivierungselement: Berechnen Sie ggplot(z,y) mit den eben genannten z, y.
Welche Aussage ergibt der Plot?

B.14 Die Neural Network-Toolbox

Die Toolbox eignet sich, um Neuronale Netze zu trainieren und zu testen.
Neben den unten beschriebenen Netzen gibt es u.a. noch Perzeptronen und
rekurrente Hopfield-Netze. Es konnen auch objektorientierte Bausteine zu
eigenen Netzen zusammengefiigt werden. Méchte man die Methoden unab-
hiingig von der speziellen Toolbox (Stichwort: Portierbarkeit der Programme)
implementieren, so kann es sinnvoll sein, nicht auf die speziellen Befehle der
Toolbox zuriickzugreifen.

Mit dem Befehl nnd startet man eine interaktive Demonstration.

Beispiel: Wir modellieren ein Netz mit drei Eingaben « € [0, 1] und drei Ge-
wichten wi; =4 (i = 1,...,3) als Wz mit der Identitédt als Ausgabe und
Bias b = 0. Wir berechnen die Ausgabe der Vektoren (1,2,3)” und (4,5,6)7
(Ergebnis: 14 =1-1+2-243-3 bzw. 32).

net = newlin([0,1;0,1;0,1],1);
net.IW{1,1} = [1 2 3];
net.b{1} = 0;

v =[1 4;2 5;3 6];
out = sim(net,v);

Mit nntool kann man interaktiv ein Netzwerk konstruieren. Z.B. kdnnen ver-
schiedene Aktivierungsfunktionen eingestellt werden.

Das iterative Training iibernimmt die Funktion adapt, der das Netz, die Trai-
ningsdaten und die Klasseninformationen iibergeben werden.
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Ein Perzeptron kann mit newp erzeugt werden. Hier kann man die spezielle
Lernfunktion learnp verwenden. sim und learnp ergeben train.

Mit der Funktion newff kann man ein Feedforward-Netz erzeugen. Das o.g.
Prinzip des Netzwerk-Objekts wird beibehalten. In der Dokumentation zur
Neural Network-Toolbox finden Sie eine Reihe von Schaubildern, die die Netz-
werkarchitekturen verdeutlichen. Mit sim kann eine Ausgabe berechnet wer-
den. Verschiedene Gradientenverfahren stehen zur Auswahl (z.B. traingd).
Die Levenberg-Marquardt-Methode (trainml) ist ein schnelles Verfahren, bei
dem die zweiten Ableitungen (Hesse-Matrix) durch die ersten Ableitungen an-
gendhert wird. Verschiedene Vorverarbeitungsméoglichkeiten existieren, z.B.
eine PCA. Insgesamt kann man die Backpropagation-Netzwerke gut fiir eine
Klassifikationsanalyse verwenden. Durch hintonw wird ein Hinton-Diagramm
fir die Gewichte erzeugt.

Die Funktion newrbe erzeugt ein RBF-Netz, das auf den Trainingsdaten ex-
akt ist (kein Trainingsfehler). newrb fiigt nur so viele Neuronen wie notig ein.
newgrnn erzeugt ein generalisiertes Regressionsnetzwerk. Ein PNN kann mit
newpnn erzeugt werden.

Zum Erlernen eines Kohonen-Netzwerks muss die Netztopologie festgelegt
werden. Ein (8 x 8)-Gitter wird erzeugt durch

nodes = gridtop(8,8);
plotsom(nodes)

newsom erzeugt eine neue selbstorganisierende Karte. Mit learnk wird diese
trainiert.

B.15 Graphical User Interface

Unter Matlab kann man mit guide ein Tool zur Erstellung einer GUI aufrufen.
Buttons, Eingaben, Anzeigen, Mentiauswahlen, u.a., sind moglich. Ein solches
Objekt hat bestimmte Eigenschaften (properties), z.B. einen Namen oder eine
Farbe. Mit dem Befehl guidata kann man Handles zu Objekten abspeichern.
Soll bei einen Knopfdruck eine Funktion ausgefithrt werden, so trigt man den
Funktionsaufruf als Callback ein. In weiteren Verlauf kann ein Objekt iiber
seinen Namen angesprochen, seine Eigenschaften abgefragt (get-Befehl) und
verdndert werden (set-Befehl).

B.15
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Bl _ B.16 Die Fuzzy-Toolbox

Mit dem Befehl fuzzy starten Sie eine GUI, mit der Sie Fuzzy-Systeme erstel-
len konnen. Beispielsweise gibt es einen Editor fiir Zugehorigkeitsfunktionen
(mfedit) und einen Viewer fiir Regeln (ruleview). Das Neuro-Fuzzy-System
kann auch von der Kommandozeile aus aufgerufen werden (anfis).

Desweiteren kann ein Fuzzy-k-means angewendet werden. Z.B. kann man mit
dem Befehl fem(data,3) nach drei Clustern in dem Datensatz date suchen.

Bl _ B.17 Die Optimization-Toolbox

In dieser Toolbox gibt es Funktionen zur linearen und nichtlinearen Mini-
mierung von Funktionen mit und ohne Nebenbedingungen und zum Lésen
nichtlinearer Gleichungen. Die meisten Funktionen setzen ein Grundverstand-
nis in numerischer Mathematik voraus.

Gegeben sei beispielsweise das folgende Problem:

Zielfunktion: f(z) = bxy + 1529 = Min.

Nebenbedingungen: 1) 10z + 429 = 20,

2)8z1 + 1224 < 30,

3):171 Z O7

4)z9 > 0. Wir geben die Berechnung an. Dabei seien die Matlab-Variablen
gegeben durch min 7 -z, Aeq-2 = beq, A-= < z und = > 0 (lower bounds).

f = [5 15];
A = [10 4];
b = [20];
Aeq = [8 12];
beq = [30];
1b = [0 0];

[x, fval, exitflag, output] = linprog(f, A, b, Aeq, beq, 1b,
(1, [0, optimset(’Display’,’iter’));

In unserem kleinen Experiment erhielten wir als Losung 27" = (1.3636, 1.5909)
nach 6 Iterationen.
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Aktivierungselement: Schreiben Sie ein Programm, das mittels einer
evolutiondren Strategie die Losung zum gleichen Problem optimieren kann.

B.18 Die Genetic Algorithm- and Direct Search-Toolbox

Wie wir im Laufe des Kurses gelernt haben, kénnen schwierige Optimierungs-
probleme besser durch eine stochastische Suche oder durch genetische Algo-
rithmen geldst werden (falls z.B. keine Gradienteninformationen vorhanden
sind). Die Genetic Algorithm and Direct Search-Toolbox trigt dem Rechnung
und erweitert die Optimization-Toolbox. Mit dem Befehl gatool ruft man eine
GUI auf, in der man die Bestandteile eines genetischen Algorithmus konfigu-
rieren kann, also die Fitness-Funktion, die Operatoren und deren Parameter.
Die Optimierung kann auch von der Befehlszeile aus gestartet werden mit
ga. Die Fitness-Funktion kann angezeigt werden. psearchtool 6ffnet eine GUI
zur stochastischen Suche, die auch von der Befehlszeile aus mit patternsearch
durchgefiihrt werden kann.

B.19 Die Bioinformatics-Toolbox und SimBiology

Die Bioinformatics-Toolbox enthilt spezielle Analyse- und Darstellungsfunk-
tionen fiir Daten aus dem Bereich der Bioinformatik.

Verschiedene Sequenzdatenbanken sind direkt abrufbar, z.B. GenBank mit
getgenbank, Protein Sequence Database PIR-PSD (getpir). Fir Sequenz- und
Genexpressionsdaten gibt es Datentypen und Funktionen, z.B. fiir das FASTA
Format fastaread und fastewrite.

Weist man einer Variablen eine Sequenz zu, sequenz = acgcat...;, SO wer-
den Informationen via whos sequenz angezeigt. ntdensity(sequenz) zeigt die
Anteile der Nukleotide tiber die Linge der Sequenz an. basecount(sequenz)
zahlt die Nukleotide; entsprechend gibt es die Befehle dimercount und co-
doncount. showorfs(sequenz) bestimmt open reading frames. Bei der Eingabe
von aminolookup(letter’,nt2aa(’ATC’)) erhilt man ,Ile isoleucine. Es gibt
eine Reihe von Visualisierungsmdglichkeiten fiir Aminoséuren durch aacount.
Die Atomarten konnen gezdhlt werden (atomiccomp) und das Molekularge-
wicht bestimmt werden (molweight).

B.18

B.19



B.20

356 B. Einfiihrung in Matlab

Ein (globaler) Alignment-Plot zweier Sequenzen kann mit seqdotplot ange-
zeigt werden. Mit, nwalign(sequenzl, sequenz2) wird der Needleman-Wunsch-
Algorithmus aufgerufen. Mit swalign(sequenzl, sequenz2) erhilt man ein (lo-
kales) Alignment.

Genexpressionsdatenobjekte haben Felder, z.B. .Names fir die Gennamen
und . ColumnNames fir die Markernamen. Daten konnen mit speziellen Funk-
tionen geplottet werden. Cluster- und PCA-Funktionen sind vorhanden, da
die Statistics-Toolbox vorher installiert sein muss. dayhoff liefert eine Dayhoff-
Scoring-Matrix. Verschiedene Demos konnen aufgerufen werden, z.B. alignde-
mo (Sequenzanalyse) oder hmmprofdemo (Gebrauch von Hidden Markov Mo-
dellen).

Mit der SimBiology-Erginzung konnen biochemische Pfade modelliert und
simuliert werden. Mit dem Befehl sbiodesktop wird eine Benutzeroberfliche
geodffnet.

B.20 Der Compiler

Zum Abschluss gehen wir auf den Compiler ein, der uns hilft (langsamere)
Matlab .m-files in .c-files und schlieklich in ausfithrbare (schnellere) Dateien
zu iibersetzen, die man ohne Matlab starten kann (unter Windows beispiels-
weise DLL-Dateien).

Mit dem Befehl mcc -z filename wird ein .m-file in ein .c-file umgewandelt
und ein .mex-file erzeugt, das das .c-file einbettet. Aus file.m entstehen file.c,
file.h, file.m, file_mex.c und file.dll (mex-file fiir Windows). Damit wird der
Quellcode verborgen.

Mit dem Befehl mcc -m filename wird ein ohne Matlab ausfiihrbares .m-file in
ein .exe-file umgewandelt. Aus file.m entstehen file.c, file.h, file.m, file_main.c
und file.exe. Der Matlab-Compiler kann einige ,,exotische’ und vom Betriebs-
system abhingige Befehle nicht {ibersetzen.

Mit dem Befehl mez-setup konnen weitere auf dem Computer installierte
C-Compiler eingestellt werden. Fiir diese Prozedur wird auf das Handbuch
verwiesen. Ein sog. options-file muss dafiir konfiguriert werden. Man achte
auf das Setzen entsprechender Library-Pfade.
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Der Befehl mce -O all (grokes O) schaltet alle Compiler-Optimierungen ein,
mee -0 list listet die Optimierungsoptionen auf.

B.21 Die Database-Toolbox

Fiir die direkte Benutzung von Datenbanken unter Matlab kénnen Daten (via
ODBC, JDBC) eingebunden werden. Es gibt ein visuelles Tool ( querybuilder)
zur Generierung von Abfragen. Man kann auch via dem Befehl database einen
Identifier id fiir eine Datenbank erhalten und dann via curs = exec(id, select
... from ... where ...°); direkt SQL-Befehle ausfiihren. curs ist ein Objekt;
mit curs.Data erhilt man Zugriff auf die Daten, die auch in der Datenbank
updated werden kénnen.

B.22 Die Web Server-Toolbox

Hier werden Moglichkeiten geschaffen Eingaben und Ausgaben via HTML
im Internet zu erméglichen. Dazu wird HTML-Code in ein Matlab-Template
eingebettet. matlabserver lduft im Hintergrund. Dieser muss in der Datei
matlabserver.conf konfiguriert werden.

Ein professionelles Arbeiten mit den Matlab-Toolboxen setzt das Studium
der Handbiicher voraus. Wir hoffen Thnen mit dieser kleinen Ubersicht die-
sen Einstieg zu erleichtern.

Zum Abschluss sei darauf hingewiesen, dass das Arbeiten mit nicht lizenzier-
ter Software verboten ist. Die Haftung fiir Schiden, die durch unbeabsichtigte
Fehler in diesem Skript entstehen, wird ausgeschlossen.

B.21
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