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Bevezetés

Az NMR spektroszkdpia napjaink egyik legelterjedtebb szerkezetvizsgalati modszere, amely
segitségével az anyagok szerkezete mind oldat-, mind szilard fazisban meghatdrozhaté. Ez
utébbi esetben a kiilonb6z6 orientdci6ji mikrokristalyok a kiilsd sztatikus mégneses térrel
bezart szogiik fiiggvényében mas-mdas frekvencidn adnak jelet, melynek eredménye széles
porspektrum lesz. A nagyon erds jelkiszélesedés miatt a spektrum felvétele is hosszabb 1dot
vesz igénybe, és a spektrumok értelmezése is nehezebbé valik: djabb, tenzoridlis paraméterek
jelennek meg. A pormintdk gyors forgatisa megfeleld tengely koriil (MAS, Magic Angle
Spinning) az irdnyfiiggd kolcsonhatdsok egy részét dtlagolja és ezéltal a jeleket refokuszalja.
Ilyen Kkisérleti koriilmények mellett kapott spektrumokbdl is rendkiviil Osszetett és
szamoldsigényes a tenzoridlis mennyiségek meghatdrozasa. Ehhez egyrészt sziikséges egy
kvantummechanikai modellezésen alapulé szimulédcids program, amely adott paraméterekbol
kiszamolja a spektrumot, masrészt egy olyan algoritmus, amely a szimuldcid paramétereit
optimdlja. Egyszerilibb esetekben meg tudjuk becsiilni a vart értékeket, igy ebbdl a pontbdl
inditva a keresést, a paraméterek finomithatok. Ilyenkor determinisztikus szélséérték kereso
eljarasok haszndlhatok a paraméterek optiméldsira. Ezen moédszerek azonban kifejezetten
lokalis szélséértéket keresnek, tehdt sokat nem tudnak valtoztatni a megadott paramétereken
(mindig csak jobb értékek felé 1épnek el, ezért a paramétertér bizonyos részeit eleve kizarja).
Mivel nincs olyan determinisztikus algoritmus, ami képes globdlis sz€lsoérték-keresésre, ezért
célszerii véletlen valasztason alapulé mdédszert alkalmazni, ami nemcsak pontositani képes az
altalunk megadott értékeket, hanem azokat megkeresni is. Ilyen szamitogépes moddszer a
genetikus algoritmus, amely a darwini evolicié és a mendeli genetika elvén miikodo
optimalizalasi eljarss.

Jelen dolgozat témédja egy ilyen genetikus algoritmust felhaszndlé program, amit Java nyelven
készitettem €s a Bruker Biospin GmbH. ,,TopSpin” nevii programcsomag szilird NMR
spektrumokat szimuldlé moduljdba integraltam. A dolgozat bemutatja a program milkddési
elvét, valamint néhdny példan keresztiil azt, hogy hogyan alkalmazhaté ez az algoritmus
szilird NMR spektrumok paramétereinek meghatdrozdsara olyan esetekben, amikor mads

modszerek nem, vagy csak bizonytalanul adnak megoldést.



A szilard NMR spektrumok jellemz0 paraméterei

Az 1D NMR spektroszképia kvantummechanikai leirdsat a 70-es, 80-as évekre kidolgozték,
azonban a tenzoridlis mennyiségek helyett, tobbnyire a kidtlagolodé kolcsonhatdsoknak
megfelelden skalar mennyiségekkel szamoltak. Ez oldatmintakndl a molekuldk szabad forgdsa
miatt tokéletesen megfelel, azonban szildrd fazisban kénytelenek vagyunk a bonyolultabb

matematikai apparétust igényl6 tenzorokkal szamolni.

Altaldban a Hamilton-operdtor, amely leirja a magok kolcsonhatdsdt egymdssal és kiils6

magneses térrel, felbonthaté a kiilonb6z6 kolcsonhatdsok operdtorainak osszegére: [1, 2]
H=H,+H,+H +H, +H,,

amelyek sorrendben a Zeeman-kolcsonhatds, a dipoldris csatolds, a kémiai arnyékoldsi, a

spin-spin csatoldsi és a kvadrupol kolcsonhatds operdtorai. Ezek a tenzorok 4ltaldban

iranyfliggdk, folyadékfazisban azonban a molekuldk szabad mozgdsa miatt kidtlagolédnak.

Szilard fazisban viszont tenzorként kell kezelniink 6ket.

A kolcsonhatasok koziil a Zeeman-effektus tobb nagysagrenddel nagyobb, igy a tobbitol
fiiggetleniil kezelheto:
H, =-mBI..

A kémiai arnyékolasi kolcsonhatds a legfontosabb a kémiai szerkezetvizsgalat szempontjabol:
He =yh-1-0-B,,

ahol a ¢ tenzor a kémiai drnyékolasi tenzor. Ez a tag természetesen folyadékfazisban sem esik

ki, ott a tenzor diagondlis komponenseinek atlagaval helyettesithetd a molekuldk szabad

forgdsa miatt. Szilard fazisban a magok nem foroghatnak szabadon, ezért G-t tovdbbra is

tenzorként kell kezelni [3]. A Descartes-féle koordinatarendszerben felirt matrix

diagonalizédlhat6, igy kapjuk meg a krisztallit fotengelyeinek irdnyait, illetve az ezekre

jellemz6 arnyékoldsi tényezot:

o, 0 O
oc={0 o, O
0 0 o

Egykristdlyokndl a periodikusan ismétl6dé magok fotengelyei parhuzamosak egymassal, ezért
ugyanolyan eltolodasértéknél fognak jelet adni. A tenzor fotengelyei €s a kiilsé magneses tér
altal bezart szog fliggvényében ez az ért€k mas €s mas. Amennyiben valamelyik fOtengely
parhuzamos a By térrel, akkor a neki megfeleld diagondlis komponens drnyékoldsat fogjuk

mérni. Az drnyékoldsi tenzor irdnya és komponenseinek nagysiga a mag koriili



elektronsiiriség fliggvénye. Ezen adatok kvantumkémiai szdmitisokkal is megkaphatok. A
szamitott és kisérletileg meghatdrozott tenzorkomponensek Osszehasonlitisa kozvetlen

mércéje lehet a kvantumkémiai szamitasok helyességének.

Az arnyékolési tenzor fOkomponenseinek meghatdrozasdhoz azonban nem kell feltétleniil
egykristdlyt mérni. Ha a minta por, a kiilonb6zd krisztallitok orienticidja eltér egymadstol,
ezért mas és mas lesz a kémiai eltolodasuk. Ezek ereddjeként jellegzetes alaku, széles jelet
kapunk, amelybdl az drnyékolasi tenzor diagondlisanak elemei megéllapithatok (1. dbra).
Op
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f

1. abra Az arnyékol4si tenzor fékomponensei egy jellegzetes porspektrumban

Sizo (1

Ezek az értékek esetenként nehezen meghatdrozhatok, ezért bevezettek kiillonbozo
paramétereket, amelyek egyrészt egyértelmii kapcsolatban vannak a Gy, G2y, 033 értékekkel,
masrészt a spektrumokbdl konnyebben megdallapithatok. Tobbféle ilyen rendszert definidltak

[4, 5, 6], ezek koziil a program Haeberlen-féle [4] paramétereket hasznélja, amelynek elemei:

. . . Py o,+0, +0
« izotr6p kémiai eltolodds: o, = — 322 =

Ez az érték nyilvanvaléan megegyezik a folyadékfazisban kapott eltolédassal (ha az

oldészer nem befolydsolja a magspin dltal érzett elektromégneses teret).

IR DI L 0,+t0
« kémiai drnyékoldsi anizotrépia: § = o, —— 11—

Ez a paraméter a porspektrum szélességét jellemzi. Eldjele pozitiv és negativ is lehet,
attol fiiggden, hogy G,, kisebb vagy nagyobb, mint az izotrépatlag.

. . . . c ey 2oz v, 030y

« drnyékolas aszimmetridjat leiré tényez6: n = ——

0y — O,
33

so

n=0 1=0.2 1=

2. abra Jelalakok kiilonbdz6 aszimmetria esetén

(3]



A porspektrumok hatranya, hogy a jel/zaj viszony jelentdsen romlik mind az egykristély,
mind az oldatban felvett jelekhez képest (ugyanaz a jel alatti teriilet joval szélesebb
tartomanyon oszlik szét.), ami a spektrum felvétel idejét megnyujtja, és az elemzést is
neheziti. A spektrum mindsége jelentOsen javithaté a minta gyors forgatdsaval a magneses tér

irdnyaval nem parhuzamos tengely koriil. Ekkor a jelek kiszélesedéséért felelds anizotrop
kolcsonhatdsok (3cos” @ —1)/2 tényezdvel szorzédnak (¢ a forgési tengely és a magneses tér

altal bezart szog) és ezdltal a jelek keskenyebbé
valnak. Abban a specidlis esetben, amikor
cos’ ¢ =1/3, azaz cos@ =54,7° (,magic angle”) az
anizotrép hatdsok kidtlagolédnak és a folyadék-
fazisban tapasztalthoz hasonl6 jeleket kapunk. Ha a
forgatas frekvencidja kisebb, mint a jel anizotrépidja,

a forgatds frekvencidjanak egész szamu tobb-

szOroseinél forgasi oldalsavok jelennek meg. Ezek a

jelek a porspektrum burkoldja ald esnek (3. 4bra),

igy ezekbdl is ugyanazok a paraméterek meg- 3. dbra Porspektrum (szimuldlt) és MAS
B} ; ) o spektrum (kisérleti) 950 Hz. A forgasi
hatarozhatok, mint az all6 mintdbol [1]. oldalsavok a porspektrum ald esnek.

A spin-spin kolcsonhatds nagysdgrendekkel gyengébb a tobbinél, igy szilard fazisban a széles
jelek miatt ritkdn észlelhetd. Folyadékfazisi mintdkndl azonban nem nulla atlagot ad, ezért

oldatban a kémiai eltolédas mellett ez az egyik legfontosabb paraméter.

A dipoléris kolcsonhatds a Zeeman-effektusndl nagysagrendekkel kisebb, azonban a masik
haromndl tovédbbra is nagyobb lehet, habar értéke a tdvolsdg novekedésével rohamosan

csokken:

hz
H, :717.9_3'1'1)’5,
Tis
ahol I és S az egymassal csatol6 spineket jeldlik, % és % a magok giromdgneses tényezdje, rys

a két mag tavolsaga. A D dipoldris csatoldsi tenzor szimmetrikus €s spurja 0, ezért folyadék
fazisban (illetve forgatott mintdra) nem jelenik meg a spektrumban. All6 mintéra is csak a
kozeli spinek kozott hat, de igy is elég Osszetetté tudja tenni a spektrumot, mint péld4ul a 4.
abran lathaté esetben, ahol egy 3lp maggal csatolt dipoldrisan egy 5/2 spinii 70, ennek

eredménye a *'P spektrum jelentés kiszélesedése.



I | !
200 0 - 200 [ppm]
4. abra Egy 5/2 spinii 7O maggal dipoldrisan csatolt P mag szimulalt >'P NMR spektruma

A kvadrupol tag I > 1/2 spinii részecskéknél megjelend kdlcsonhatés:
Hy=— 2 vy

21-21-1)-h
ahol a V tenzor az elektromos tér gradiense, Q a mag kvadrupol momentuma. Mivel

9

SpurV =0, folyadékfazisi NMR-ben ezzel sem kell foglalkozni. Szilard fazisi mintdknal V a
tobbi tenzorhoz hasonléan diagonalizdlhatd, és a sajatértékekbdl a CSA paraméterekhez
hasonl6 uj, szemléletes jelentéssel bird, valtozékat lehet

definidlni. Feltételezve, hogy a tenzor diagondlisanak

elemei V1, Vp, és V33, a paraméterek:

., . e V
« kvadrupol csatolasi dllando: C 0= &
aszimmetria Ster: V-V,
. paraméter: 77, = v
33

Az 5. dbrén egy tipikus I-es spini (tehat kvadrupol) mag — 71— 71— T .

szilard fazisu spektruma lathato, 0,1-es aszimmetridval és )
5. dbral =1 mag spektrumang =0,1,

1500 kHz-es csatoldsi dllandéval. Cq = 1500 kHz

A kvadrupol kolcsonhatds alapvetden kiillonbozik az 0sszes tobbi anizotrép kodlcsonhatdstol
abban, hogy felbonthat6 els6- €s masodrendii tagok 0sszegére. Ennek az a jelentdsége, hogy
mig az elsOrendll tagok forgatdssal kidtlagolhatok, a masodrendiiek nem, €s ezért a kvadrupol

csatolasok a MAS spektrumokban is megjelennek, és nagyon széles jeleket okoznak. [7]



Genetikus algoritmusok alapelvei

Az evoluci6 elméletét Darwin dolgozta ki az 1800-as évek kozepén [8]. Ennek egyik alapelve,
hogy a fajok és egyedek folytonos harcban dllnak az életben maradasért: a gyengébbek
elbuknak, az erésebbek tovabb élnek, idovel szaporodnak. Ilyen moédon a legéletrevalobb
egyedeknek lesznek utédaik, akik sziileik tulajdonsdgait részben 6roklik. Par évvel késobb a
mendeli genetika az 0rokl0dés tovabbi mélységeit is feltdrta: a tulajdonsdgokat génekhez
kototte. Ma mar tudjuk, hogy a kromoszomak hatarozzdk meg az egyedek tulajdonsagait, és

ezek osztddasi mechanizmusa is ismert.

A genetikus algoritmusok — mint a neviik is mutatja — ezt a biol6giai modellt utdnozzdak. A
korai genetikus algoritmusok célja nem szélsdértékek keresése volt, hanem csak azon
kisérleteztek, hogy a természetes evolicidt utdnozzdk szamitégépes rendszerekben [9]. Az
attorést Holland munkdja hozta [10], akinek elméletében mar Kkitisztultan jelenik meg az
adaptéci6 fogalma. Az egyedeket — a bioldgidhoz hasonléan — kromoszémék kédoljak (eltérés
azonban, hogy minden egyednek csak egyetlen kromoszémdja van), amelyek gyakorlatilag
gének (tobbnyire bitek) sorozatét jelentik. A populdcidékbdl valamilyen szelekcids elv alapjan
kivalaszt néhdnyat, amelyeket sziiloknek nevez. Ezek utédokat hozhatnak 1étre, €s utdédaik az
0 helyiikbe 1épnek. A kivalasztdsi szabalyt uUgy kell megalkotni, hogy mindig a
legéletrevalobb, legjobb egyedek szaporodhassanak nagyobb valdszinliséggel, igy az 6
tulajdonsagaik (génjeik, paramétereik) nagyobb eséllyel élnek tovabb, és iddvel a kizardlag
rossz egyedekben eldfordulé gének eltlinnek a populdciébdl (természetesen a kevésbé
alkalmas egyedek is szaporodhatnak, csak kisebb valészintiséggel). A szaporodds
mechanizmusa hasonld, mint a természetben: a kromoszomdk keresztezOdnek és az uj
kromoszémaban a két sziilo génjei keverednek. Mivel azonban egyszdlu kromoszomak
vannak, nem a két szal flizodik ossze, hanem a szdlon beliil az egyes gének. Ez kicsit nagyobb
varidcioés lehetdséget jelent, mint a bioldgiai crossover. Tovabbi lehetOséget biztosit a
véaltozatossdgra a természetben ,evolicids hibaként” emlegetett mutici6. Ez részben

modosithatja a kialakult kromoszémadkat, véletlenszerlien megvaltoztatva néhany gént.

Az ilyen elvek alapjan felépitett rendszerekkel modellezni lehet evolidcids, vagy ehhez
hasonl6, véletlen vélasztison alapulé rendszereket. A masik, széles korben elterjedt
alkalmazasi teriilet a szélsdérték-problémdk megoldasa, illetve kiilonbdzé rendszerek
optimdlis paramétereinek meghatarozasa (a kettd tulajdonképpen ugyanaz). Ennek alapja az,

hogy az evolucié soran feltételezhetéen egyre jobb és jobb egyedek sziiletnek, idével mar



csak az optimum kornyékén, és olyan kozel lesznek egymashoz, hogy mar

megkiilonboztethetetlenek lesznek [11, 12].
Genetikus algoritmusokat szamtalan teriileten alkalmaznak kiilonb6zé problémak
megolddsara, tobbek kozott a kémia szamos teriiletén [13] is. Ezek koziil néhany altalanos és
kémiai példa:

« genetikus (vagy evolicids) programozds [14]

« struktirdk optimalizdladsa [12, 15, 16, 17], jatékelméleti kérdések megoldasa [11]

« térképfeliratok optimadlis elhelyezése, képfeldolgozas [11]

« fliggvények abszolut szélséértékének meghatarozdsa [18], gorbeillesztés [19]

« milszerek bedllitdsainak optimalésa [20, 21, 22]

« makromolekuldk, fehérjék elméleti szerkezetének meghatarozasa [23, 24, 25, 26, 27]

» molekuldk szerkezetének meghatarozasa spektroszkdpiai adatokbdl [28, 29, 30]

« spektrumok [31, 32], kromatogramok [34], diffraktogramok [33, 35] kiértékelése

A genetikus algoritmusok alkalmazasanak szélsoérték-keresési feladatok megoldasdban
szamos elénye van. A legfontosabb, hogy globdlis széls6értéket keres és csak a végleges
megoldas lesz stabil, azaz nem 4ll meg lokalis széls6értéknél (feltéve, hogy elég hosszu ideig
fut). Méasrészt csak minimalis feltételeket szab az optimalizdland6 rendszernek: a lehetséges
megolddsok véges szdmsorral (bindris, egész vagy valds) kifejezhetok legyenek (azaz létre
lehessen hozni kromoszémaékat), és barmely két egyedrol el lehessen donteni, hogy melyik a
jobb. Mint minden modellezési feladatndl, itt is alapvetd feltétel, hogy legyen optimum (ha
lehet, egyetlen). Fiiggvények minimumdnak kereséséhez, mds algoritmusoktdl eltéréen, nem
koveteli meg a fiiggvény folytonossdgat, derivalhatésagat €s a futtatdskor nem sziikséges
kiinduldsi paramétereket megadni. Hatranya viszont, hogy szdmoldsigényes, és csak a pontos
sz8lsoérték kozelébe jut el, nem feltétleniil taldlja el azt (ez a numerikus kozelitésekre
4ltaldban igaz, kiilonosen a véletlen valasztdst haszndlékra). Eppen ezért (féleg az elébbi
miatt) nem szokds egyszerti optimélési feladatok megolddsdra haszndlni, inkdbb olyanokra,
ahol mds modszer mar nem segit, mint a szilird NMR spektrumok paramétereinek

meghatdrozasa, habar ilyen alkalmazésra az irodalomban nem taldltam hivatkozast.



Genetikus valtozok és mUiveletek

Altaldban egy genetikus algoritmust implementdlé program futdsihoz az alapvetd
,valtozokat” (kromoszoma, joésagi fliggvény) és miiveleteket (kivélasztds, keresztezés,
muticié) kell definidlni, valamint a megfeleld paramétereket (pl. a populacié mérete) jol

bedllitani. A kovetkezdkben ezeket fogom bemutatni.

Josagi fuggvenyek (fit)

Minden paraméteroptimdldsi feladat elsé 1épéseinek egyike a paraméterek jOsdganak
jellemzése. Ebben a programban kisérleti spektrumra illesztiink egy, a kvantummechanikai
modell alapjan szdmolt spektrumot, ami szdmos paraméter fiiggvénye. Egy meghatarozott
paraméterkészletbdl egy kiilon programszal szdmolja ki az ,.,elméleti” spektrumot, aminek a
lehetd legjobban kell illeszkednie a mérthez. A spektrumok hasonlésdgdnak mérészdma a fit
vagy mas néven a josagi fliggvény, amelynek abszolit minimumat keresi az algoritmus. Ez a
program hdromféle fitet haszndl: a szérdsnak, az atfedésnek és a maximumnak nevezett

fiiggvényeket.

A szoOrds fiiggvény daltaldnosan elfogadott jellemzése két spektrum hasonlésdganak.
Matematikai értelemben ez a két spektrum, mint fiiggvény kiillonbségnégyzetének integralja,
azaz:

5=,V -y.v)’

b

ahol y, a mért, y. pedig a szadmolt spektrum értéke az aktudlis v értékre. Az
Osszehasonlithat6sdg érdekében a mért spektrumok legmagasabb csicsa egységnyi. ElOnye,
hogy a keresés végén a zajt kidtlagolja, igy ez adja a legpontosabb kozelitést zajos
spektrumokra. Hatranya, hogy amikor még nem a megoldds kozelében vagyunk, a keskeny
jelek nagy eltérését is kidtlagolja, ezért nem képes megtaldlni a helyes eltoloddsértékeket

illetve forgési oldalsavokat.

Az atfedés valamivel ritkdbban haszndlt célfiiggvény, eredetileg a két spektrum éltal kozdsen

lefedett teriilet mérészama, elosztva a két spektrum teljes teriiletével. Képlete:

(3]

YW Y|y, )|

2

14

ahol y,, a mért, y. a szamolt spektrum értéke az aktudlis v értékre, y; pedig a kozos fiiggvény:

azonos eldjel esetén a kisebb abszolutértéki, ellenkezo eldjel esetén 0. A norméldsra azért van

8



sziikség, hogy a mért spektrumot szinte teljesen lefedd spektrumok koziil a legjobbat
(legkisebb teriiletiit) ki lehessen vélasztani. Ez a fliggvény teljes egyezés esetén 1, minden
egyéb esetben 0 és 1 kozotti valds szdmot adna. Az, hogy az optimadlis egyed fitfje nem nulla,
késobb részletezendd okok miatt rontja a keresés hatasfokat, ezért érdemes tigy modositani,
hogy O legyen. A negativ fit ért€kek elkeriilése érdekében mindenhol a minimumot célszerii
keresni, ezért az itt haszndlt atfedési fiiggvény egy kicsit eltér az eredetitdl, de a spektrumok

rangsora nem valtozik:

2

Y. V) Dy, w)
o R} A I e ——
Dy ) Dy )

v \4

Ennek mér 0 a minimuma, €s tetszdleges pozitiv értéket felvehet. Ez a fiiggvény a nagyon
eltérd jeleket gyorsan kisziiri, tehét az eltoldddsértékeket (€s a forgasi oldalsdvokat) gyorsan
megtaldlja, viszont a tobbi paramétert mar nehezen illeszti, mivel az egymdast majdnem
teljesen lefedd spektrumok koziil a kisebb teriiletiit, tehat esetleg a rosszabbat valasztja ki.
Ezért a minimum kozelében a szérds jobban hasznélhatd, viszont induldskor az atfedés ad

értelmes értékeket.

A keresés sordn egy evolucios ciklusban az el6z0 kettobdl mindig csak az egyik josdgi
fliggvényt haszndlom, attdl fiiggéen, hogy milyen jol kozelitem a spektrumot. A véltast egy
harmadik fit értéke szerint szabdlyozom, ez a maximum fiiggvény, a két spektrum
kiilonbségének abszolutértékének maximuma. Ez nem alkalmazhat6 a keresési folyamatban,
mivel nem elég érzékenyen kiilonbozteti meg a jobb-rosszabb megolddsokat (éppen ezért nem
szokas illeszkedés jellemzésére hasznélni), és ezzel megakaszthatja, rossz irdnyba terelheti a
keresést. Két spektrum egyezését viszont az emberi szem is tobbnyire ilyen mddszerrel
allapitja meg, ezért ledllasi feltételt vagy azt, hogy melyik fit szerint keressen (mennyire van

kozel a megoldashoz), ezzel lehet jol meghatarozni.

A keresésben a kétféle fit hasznélatanak tovabbi eldnye, hogy mivel lokdlis minimumaik
tobbnyire mashol vannak, ezeken a helyeken egymads ellen dolgoznak, és igy gyorsabba
tehetik a programot. Eppen ezért a mind a keresés elején, mind a végén 5-10%-ban a mdsik fit

(azaz az elején a szérds, a végén az atfedés) alapjdn is futhat evolicios ciklus.

Kromoszdma, gének

Az egyedek jelen esetben a spektrumok, amelyeket kromoszémdk reprezentdlnak. (Az
elnevezés félreérthetd lehet, hiszen itt a kromoszéma az egyedet teljesen leirja, azaz a

bioldgidban a teljes géndlloméanynak felelne meg.) Ez a gének egyszalu sorozata, azaz egy
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szamokbdl all6 tomb. Ebbdl egy kiilon programszal szdmolja a spektrumot a megadott modell
alapjan, tehdt ez nem része az algoritmusnak. Ennek elOnye, hogy az eljaras altalanosan
hasznalhat6 barmilyen jellegli spektrum paramétereinek becslésére, ha megvan a szimuldlé

program.

A genetikus algoritmusok tobbségétdl eltéroen a gének jelen esetben nem bindrisak vagy
egészek, hanem valds szamok: minden gén egy-egy paraméter értéke. A gének sorrendje elére
meghatdrozott, azaz mindegyik kromoszémdban ugyanabban a sorrendben kovetkeznek
egymas utan. Ennek két szerepe is van: egyrészt a keresztezés csak igy miikodhet hatékonyan
(kiilonben teljesen kiillonbozd nagysdgrendli szamokat keverne 0ssze), masrészt igy lehet a
kromoszomakhoz hozzarendelni az egyedeket, azaz a génekkel, mint adott paraméterekkel

kiszamolhat6 spektrumot.

A hatékony mikodés tovéabbi feltétele, hogy — lehetéleg — csak egyetlen optimdlis egyed
legyen. Ugyanis ha tobb ilyen van, akkor a populacié egy id6 utén kettéosztédik (nem minden
esetben, de elég gyakran) és a legjobb egyed vdltakozva keriil ki a kiilénb6zo
alpopuldciokbol. Ez ©nmagidban még nem lenne baj, csakhogy ezek az alpopuldcidk
tulajdonképpen egy populaciéhoz tartoznak, ezért lehetnek kozos utédaik. Ha két kiillonbozo
alpopuldciéban nagyon kiillonbdzé kromoszomdji, de egyforma egyedek vannak, akkor az
utodlasnal — ahol csak a kromoszoma szamit — mindkettonél lényegesen rosszabb egyed johet
1étre, mivel génjeik Osszekeverednek. Nagyon sok ,,azonosan mély godor” esetén ez félreviszi
az evoluciot, mivel a sziiloknél életképtelenebb egyedek jonnek 1étre (esetleg kizardlag) és a
program nehezen (esetleg soha) nem konvergdl. A masik probléma, hogy a populicié
feleslegesen feldarabolddik, ezért nagyobb populdciéra lenne még akkor is sziikség, ha nem

keverednének egymadssal.

Ez a probléma egy jelbdl all6 spektrum esetén nem meriil fol, hiszen elméletileg csak egy jo
megoldds létezik. Tobb jel esetén azonban ezek barmely permuticidja jo, ami viszonylag
kevés jel esetén mar sok optimumot okoz (4 jel esetén 24, 6t jel esetén mar 120 egyformdn j6
megoldas 1étezik, ami figyelembe véve, hogy a populdcié mérete 20 és 60 kozott van, sok).
Ennek elkeriilésére a magok mindig az eltolédasértékek szerint sorba rendezve keriilnek a
kromoszémaba (és ez is marad a sorrendjiik), igy mar nem felcserélhetok. Ez mar
meghatdrozza a tobbi paraméter sorsat is, hiszen a spektrumot szdmol6 eljarés ,,tudja”, hogy

melyik paraméter melyik maghoz tartozik.

A magok sorba rendezésének hatranya, hogy nem lehet (nehéz) két magot felcserélni (abban a

sorrendben maradnak, ahogy az elsé kromoszéméban voltak). Ez akkor lehet probléma, ha két
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jel nagyon kozel van egymdshoz, és kezdetben nem tudjuk megallapitani, hogy melyiknek

nagyobb az eltolddésa.

A genetikus algoritmus lényege a tobbpontos keresés, azaz egyszerre tobb kromoszéma él,
amelyek populédcidba tomoriilnek. Ennek mérete a program futdsi idejére dontd hatdssal lehet.
Kis populdciondl egy ciklusban viszonylag keveset kell szdmolni, viszont kevés a
keresztezOdési lehetdség is, ezért a program csak sok generdcié utdn taldlja meg az
optimumot, vagy egy ahhoz kozeli tartomanyt. Tdl nagy populdcidéméretnél viszont rengeteg
kromoszoma fitjét kiszamolja, és ezek egy részét soha nem fogja felhasznalni, mert rosszak,
vagy mdsok kiszoritjdk. Ilyenkor médr nem gyorsul annyit a keresés (ciklusszamban), mint
amennyivel tovabb tart egy ciklus. A 6. dbran lathaté a kiszamolt fir értékek dtlagos szdma
(azaz az atlagos ciklusszam és az egy ciklusban kiszamolt fitrek szdméanak szorzata) és a
populdcioméret kozotti kapcsolat. (Az eredményt 1000 db, tetszdleges kezddpontbdl inditott
keresés alapjan szamoltam. Az 500 ciklusnal hosszabb kereséseket ledllitottam volna, de

ilyen — ezeknél a paramétereknél — nem volt.).

2600
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Kiszamalt spekirum ok szama
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15 20 25 20 25 40 45 50 55 =30}

Fopulacid mérete
6. dbra A populdcioméret hatdsa az dtlagosan kiszamolt egyedek szdmdra

Mint ezekbdl — és mds hasonld tesztekbdl — 1athatd, erre az algoritmusra az optimélis érték 25

€s 35 kozott van, jelenleg a program 30 tagi populdciéval szamol.
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Kivalasztas (selection)

A kivalasztds célja a sziilok pdrositdsa. Ennek elsé 1épése meghatdrozni, hogy a
kromoszoémdknak milyen valdszinliséggel lehet utdédja. Ez torténhet példaul egyszerii
kizéardssal (a nagyon rosszaknak nem, a tobbieknek lehet utédja) vagy firtel ardnyosan [36]. A
programban a kettd keverékét alkalmazom: eldszor is minden kromoszémanak (illetve a
hozzajuk rendelhetd egyednek) kiszdmolom a fitjét, majd ezeket atlagolom. Az &tlagnal
nagyobb értékeket adé (azaz rosszabb) egyedeket kizdrom, a jobb értéket ado
kromoszémaknak pedig annyi példanya keriil a sziildpopulacidba, ahdnyad része a fitje az
atlagnak (lefelé kerekitve). A kizdrasnak koszonhetden az elején a teljesen rossz egyedek

kiesnek, €s a tovabbi keresésben elég kicsi a valdszinlisége, hogy ujra megjelennek.

A firtel ardnyos kivélasztds pedig biztositja a kromo | fit(o) dh fit (3) db
. . f 2 1] 6,06E-+H]1 1 212E-03 3
nagysagrendekkel jobb egyedek érvénye- : 1 22E401 i 7 85E.03 .
stilését. Példaul a 7. abran lathat6 egy 20-as 2 LIZEHZ 0 1,44E-02 0
l4ci6 15 laciéidnak felépité 3 S,86E-HI0 14 416E-03 1
populdcié sziildpopuldcidjanak felépitése a 4 |sosE+0 2 |o76ED3 0
keresés kezdetén és végéhez kozeledve. 5 |527EHI 1 3,83E-03 2
o lhcié feild: 6 |530E+00 14 |131E02 0
Lathat6, hogy ahogy a populacié fejlodik, . 27IEH0 0 | 3.56E03 5
egyre jobban hasonlitanak egymdsra az & |LZEHL 6 1 437E05 ]
3 Q 3,71EHI0 22 005E-03 1]

egyedek, ennek kovetkeztében koriilbeliil a 0 |L07E+02 0 1, 37E02 0
populdcié fele lesz jobb az dtlagndl, és 11 |4EEH0 20 17Ed 0
) ) 12 1,52E+H12 0 4.70E-03 1
gyakorlatllag az egyszerﬁ kizaras érvényesiil 13 4 66E-01 178 7 07E-03 1
(ilyen kis méreteknél a két- haromszoros O e Z L .
15 9. 74E-HI0 a 2 B5E-03 2

val6szinlis€g nem sokat szamit). FEzzel 16 |6 34E+H1 1 581E-03 1
szemben kezdetben a kiugrdan jé kromoszéma 17 |38EH00 31 791503 0
12 3,28E-HI0 15 TI3E-03 1

gyakorlatilag uralja a sziildpopulaciét és ezzel 19 |1,02E+01 8 1,72E-03 4
sum  [E,3ZEHN 374 | 77OE-03 19

inkdbb a fitardnyos kivalasztds szabdlyai 5 e o o pulicid Telépitése

érvényesek. egy 20 tagd populécié})afl a keresés kezdetén és
végén.

Az utdédképzés valoszinliségében a fitek ardnya ilyen kivélasztdsndl sokat szdmit. Ezt a jésdgi

fiiggvények megfeleld dtalakitdsaval lehet befolyésolni (az dtalakitds a sorrendet nyilvdn nem

befolydsolhatja, hiszen az egy uj fiiggvény lenne). Példaul, ha két egyed fitjének aranya

eredetileg 2, és ehelyett a négyzete a josdgi fliggvény, a firek ardnya 4 lesz, ami gyorsabb

konvergencidhoz vezet. Ez a konvergencia természetesen bdrmelyik lokalis minimum

kozelében is gyorsabb lesz, tehat til nagy kitevd esetén azokhoz is gyorsabban konvergal és

ezért a program nehezebben zarja ki azt a lehetdséget. A megfeleld kitevd meghatdrozasa még
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nem tortént meg ehhez a programhoz, jelenleg az eldbbiekben megadott fiiggvényeket

hasznélja.

A konvergenciat gyorsité masik médszer, mint mar emlitettem, ha az abszolit minimum 0, és
ennek érdekében a vart minimum értékét érdemes kivonni a fitbol. Ekkor ugyanis a keresés
végén pl. két kromoszéma fitje 1,001 és 1,0001, ezek ardnya 1 (tehdt kb. egyforma
val6szinliséggel lesznek sziil6k) lenne; igy viszont 0,001 és 0,0001 a fit értéke, és aranyuk 10
lesz (feltéve, hogy 1 lenne az optimum). Ez a 1épés a j6 kromoszémdk kozti kiilonbségeket
jobban kiemeli, mig a nagyon rossz egyedeknél gyakorlatilag nem szamit (pl. 10 és 11 esetén
az arany kortilbeliil 1, a médositott firek pedig 9 és 10, az arany még mindig nagyjabol 1). Az,
hogy minimumot keres, annyiban egyszerlsiti a helyzetet, hogy pozitiv szdmokkal kell

szamolni (maximum is lehetne a 0, ekkor minden negativ lenne).

A sziildpopulaciébol sziilloparokat az utddlashoz véletlenszeriien vélasztodnak ki. Itt mar
minden egyednek ugyanakkora esélye van, de mivel a jobbak tobb példianyban vannak jelen,
az 0 génjeik nagyobb valdszintiséggel jutnak tovabb (rulett-mdédszer) [8]. Ha egy
kromoszéma egyszer mar keresztez0dott, akkor sem esik ki, hanem tovéabbi egyedek sziildje
lehet. Tehat minden 4j kromoszoma létrejottekor ugyanazok a valdszintiségi viszonyok.
(Masik lehetdség az lehetne, hogy a kivélasztott sziilok kiesnek a populdcidbodl, azaz mar nem
lehetnek tjra sziilok.). A sziilok kivalasztasit és az utddképzést addig folytatja, amig az uj

populécié mérete megegyezik a régiével, igy a populdcié mérete allando.

Keresztezés (crossover)

Bindris koédoldsu genetikus algoritmusokndl a keresztezés nagyon hasonlit a bioldgiai
szaporodashoz: a két kivélasztott kromoszéma egy véletlenszerlien kivélasztott helyen
beflizédik és az ezutdn kovetkezd részek kicserélddnek. A beflizodések szamdnak, vagy a
befliz6dés valdszinliségének megadasaval lehet szabdlyozni a keveredést [8]. Ez a mddszer
alkalmazhat6 valds gének esetén is, csak nagy héatranya, hogy ritkdn valtoznak meg a gének
lehetséges alléljai. Azaz, ha példaul kezdeti populdcidban otvenféle lehetséges érték volt az
els0 mag jelintenzitdsdra, akkor ez az Otven érték fog varidlédni (amelyek nagy része
valészintileg teljesen rossz), és igy leszlikiil a keresés. A masik —a programban is
alkalmazott — lehetdség, hogy a keresztezés géneken beliil torténik. Ekkor nem fenyeget az
elobb emlitett veszély, hiszen folyamatosan véltoznak a lehetséges paraméterek €s a jobb
értékek kornyékérdl tobbféle lesz. Ebben a programban barmely két gén utédjanak értéke a

két sziild allél-értéke kozotti véletlenszerlien kivalasztott szam (ha a két érték egyenld, akkor
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nyilvan az utdéd is ugyanennyi lesz). A kromoszomak tehat génenként sorban keresztez6dnek.
Mivel a gének sorrendje minden kromoszémaban ugyanaz, ezért automatikusan az azonos
tipusi gének fognak keresztezOdni. Ennek a moddszernek fontos kovetkezménye, hogy a
kozépso értékeket nagyobb valdszinliséggel taldlja meg, mint az értelmezési tartomany szélein
IévOket (mivel a keresési tér egyre szlkiil, és igy a széle kiesik, ha nincs olyan értéket
hordozé kromoszoma). Masik, elsore félrevezetd kovetkezménye az, hogy a gének értékei
mindig megvéltoznak, akkor is, ha jo volt, és akkor is, ha rossz. Ez viszont mar magdban a
genetikus algoritmusban benne rejld lehetdség, mivel az is el6fordulhat, hogy egy
kromoszomanak az egyik génje tokéletes, de a tobbi miatt az egyed kiesik. Ez egyszeriien
csak azt bizonyitja, hogy a géneknek onmagukban nincs értelmiik (tehat nem lehetnek jok
vagy rosszak), csak a teljes kromoszomanak. Mdasrészt az igazan értékes kromoszomak génjei

tobb példanyban is 6roklddnek, tehat nem veszhetnek el.

Mutacié (mutation)

A keresztezés, algoritmusabdl kovetkezden, mindig szlikiti a keresési teret. Elvileg a fejlodés
iranyaba véltoztatja a kromoszomadkat, és ezzel biztositja a keresés determinisztikus voltét.
Eldfordulhat azonban, hogy atlépi az optimumot, és ezzel az kikeriil a keresési korbdl. A
program futdsdnak végén pedig minden kromoszéma egyforma lesz (de nem biztos, hogy az
optimdlis), hiszen nem sz{ikithetem a végtelenségig. A megfeleld véltozatossag biztositdsdhoz
van sziikkség a mutdcidra. A miivelet algoritmusa nagyon hasonlit a keresztezésre: egy gén
muticié utdn az értelmezési tartomanyan beliili tetszOleges szam lesz (azaz nem csak a két
sziilogén értéke kozott lehet). Ehhez sziikséges minden génre az értelmezési tartomany
megaddsa. A mutédcié ardnya egyike a legfontosabb futdsi paramétereknek. Tul nagy muticid
esetén véletlen kereséssé fajul a program, és ettdl nagyon bizonytalan lesz a futdsi id6. Tul
kicsi mutdcié pedig besziikiti a keresést €s olyan, mintha nem is lenne. Bindris kédoldsu
genetikus algoritmusokra maximum 0,5 — 1%-0s mutdciét (ott ez bitcserét jelent)
javasolnak [8], itt azonban ennél joval nagyobbra van sziikség, mivel egyetlen valds szdm

tobbjegyli bindris kédnak felel meg.

A 8. dbran lathatd, hogy hogyan fiigg az atlagosan kiszamolt fit értékek szama a mutaciotol 30
f6s populacio esetén. (A teszt a populdcioméret meghatdrozasanal elvégzettel azonos.) Amint

lathato, ennél az algoritmusndl az optimalis mutécié 20% (15 — 25%).
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Mohdsag

A természetes evolucionak (és a korai genetikus algoritmusoknak) nem az optimum
megkeresése, hanem életképes (j6) egyedeket kédold kromoszoémdak megtaldldsa volt a célja,
és alapvetden ezt lehet a genetikus algoritmusokkal megvaldsitani. Ha a legjobb egyedeket
keressiik, akkor mindenképpen meg kell keresni az aktudlis generacid legjobbjat, hiszen ez a
potencialis megoldds. Ezen kiviil érdemes tarolni vagy az j populdcioba atmdsolni (elitism
[8]) az eldforduld legjobb egyedet is, mivel a generdcidk véltozdsaval eltlinnek az addigi
megolddsok, és lehet, hogy egy késbbi korben rosszabb kromoszéma lesz a legjobb. Igy
minden generdcionak lesz egy megolddsi javaslata, de ez nem feltétleniil él6 tagja a
populdcionak. A keresés tovabb gyorsithatd, ha ez a legjobb tag az evolicié sordn nem csak
egy az egyben, hanem részletekben — génenként - is javithatd. Ekkor az aktudlis megoldas a

kovetkezo 1épésekben mddosithato:

1. Ha még nincs globdlisan legjobb egyed, akkor az adott generéacié aktudlisan legjobb
egyede (ALE) valik a globdlisan legjobb egyeddé (GLE).
2. Amennyiben az aktudlis generdci6 ALE-jének célfiiggvénye kisebb, mint a GLE-é,

akkor ez az egyed lesz a GLE.

3. Ha az el6z6 pontok szerint nem keletkezett j GLE, akkor egy, az ALE és GLE
egyedek génjein parhuzamosan végigfuté ciklus kovetkezik. E szerint az i-dik

ciklusban egy 4j egyed jon létre GLE-bdl ugy, hogy a GLE i-edik génje helyett az
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ALE megfelel6 génjét veszi at, majd kiszdmolja ezen egyed célfiiggvényét. Ha ez az
érték kisebb, mint a GLE célfiiggvénye, akkor ez az egyed valik GLE-vé. (a

megoldas-kromoszoma ,,moh¢ algoritmussal” gytijti a géneket).

Ezzel a médszerrel a 1000 kisérletbdl egyetlen keresés sem tartott 500 ciklusnél tovabb (az
atlag 53,5 ciklus), mig a ,,mohdsdg” nélkiil ugyanilyen koriilmények kozott futtatott keresések

koziil 912 nem fejezodott be 500 ciklus alatt.

Nyilvanvald, hogy ilyen véltoztatisok utdn a legjobb egyed mar nem lehet hatdssal az
evoludcidra, mivel akkor maga utdn hizhatja a populaciét. Ennek koszonhetd, hogy az elébbi

kisérlethez hasonldéban az atlagos ciklusszam 64-re ndtt a mar emlitett 53,5-r6l.

Az Osszes kromoszomdval a mohdsagot nincs értelme végigjatszani, mert ez a ciklus idejét

sokszorosdra nyujtana.

Kiindulasi paraméterek

A genetikus algoritmus viszonylag nagy szabadsiagot hagy a felhasznidlénak. Nem igényel
kiindulési értékeket, csak azt, hogy milyen paramétereket kell illeszteni, és ezek milyen
hatdrok kozott mozoghatnak. Ez utébbiak viszont mindenképpen kellenek, kiilonben a
muticié hatdrait nem ismerjiik. A kiinduldsi populéciét a program véletlenszertien generdlja,
ez az elso 1épés a teljes téren futd kereséshez. Ennek ellenére meg lehet adni kiindulési
paramétereket, ezek egy kromoszomaként bekeriilnek a populdcioba. Ha jo, esetleg ez a
legjobb (a véletlenszerlien generdltak koziil elég valdszinii, hogy az altalunk megadott lesz
az), akkor meggyorsithatja a keresést (a legjobb gyorsabban konvergdl, a populdciét viszont
csak kis mértékben befolydsolja). A keresést el nem ronthatja, hiszen véletleniil is

bekeriilhetne egy ugyanilyen a populdcidba.

Az algoritmus tovabbi elOnye, hogy a tidlparaméterezés nem rontja el. A felesleges
paraméterek futdsi hibat nem okoznak, csak a mohdsag eljardsban tobbet kell szamolni, és
emiatt a program lassul (de egy-két ilyen paraméter esetén még nem jelentdsen). Ez az elony
hatranyként is jelentkezhet, hiszen nem deriil ki a végeredménybdl, hogy a kapott érték hamis.
Ennek elkeriilésére a kozeljovoben kiegészitjiilk egy eljardssal, amely kiszliri az esetleges

hatdstalan paramétereket.
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A genetikus illesztés a TopSpin programban

A TopSpin programcsomag a Bruker Biospin GmbH cég tj NMR spektrométervezérlo és
adatfeldolgozé programja, amely az alapvetd funkcidkon kiviil dj spektrumfeldolgoz6
modulokat is tartalmaz. Ezek koziil a szilird NMR spektrumok szimulécidjat végzo fitld
modul fejlesztése témavezetdm kozremiitkodésével folyik. E modulba szervesen integralddik

az altalam irt genetikus algoritmus alapu paraméterillesztd eljaras.

A programcsomag egyik eldnye a teljes egészében Java nyelven irt felhasznéléi feliilet, ami
maximalis hordozhatésdgot Dbiztosit kiillonbozd szamitogéptipusokra €s  operacids
rendszerekre. Az objektumorientdlt Java programozisi nyelvben az objektumosztilyok

tulajdonsagai és eljarasai irjak le az algoritmusokat.

Az éltalam 1irt genetikus algoritmus négy osztalyra épiil: a ChromoPop, a Chromosome, a
GenSpectrum €s a GenInterval osztidlyokra. EbbOl az els6 kettd a valddi genetikus
objektum, utébbiak csak egyszeriibbé teszik a (kisérleti €s szamolt) spektrumok és az
intervallumok (tobbnyire értelmezési tartomanyok) kezelését, de maganak a keresésnek nem
részei. A GenSpectrum végzi két spektrum (dltaldban egy szdmolt és a kisérleti)
Osszehasonlitdsat, azaz az egyedek céfiiggvényének (firjének) meghatdrozasit a
differencelnt, az overlap és a differenceMax metddusokkal a méar kordbban

targyalt hdromféle josagi fiiggvénynek megtelelden.

A Chromosome osztily egyedei, a kromoszémdk, jelentik a keresés alapjat. Ezeknek
valtoz6i a gének (dns tomb elemei) és ezek értelmezési tartomdnyai (dnsInterval),
valamint a sorba rendezés miatt kiilon tombben tarolt kémiai eltolédasok (shifts). Mivel a
kromoszomak fitjére életiik sordn tobbszor is sziikség van, €s az egyedek szdmoldsa az
iddigényes miivelet, ezt az értéket (£it), valamint tipusat (fitMode, értéke lehet i, o vagy
m) is célszerl tarolni. Ezen kiviil a kovetkezetes grafikus megjelenités miatt sziikkség van még
a magok eredeti sorrendjét tirol6 shiftsOrder tombre, amelynek — hasonldéan a
dnsInterval tombhoéz - minden kromoszomara azonosnak kell lenni, ezért

osztalyvaltozok.

A kromoszémdk kozti miiveletek két tipusra oszthatok: a £it értékét szamold és a genetikus
miveleteket végzd eljardsokra. Ez elobbiek (a kiillonbozd argumentumd fit és fitXXX
eljarasok) gyakorlatilag a fitld modul részét képezd GenQ osztély segitségével kiszdmoljak a

kromoszémahoz tartoz6 spektrumot (azaz az egyedet), és az igy kapott GenSpectrumok
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megfeleld eljardssal szamolt eltérése adja a £1itet. Az alapvetd kromoszédmaszintli genetikus
milveleteket (keresztezés €s mutdcid) a child eljards hajtja végre, génekre lebontva. Az
djonnan bevezetett ,,mohdsdgot” a filter eljards végzi (elvileg két tetszdleges

kromoszomara).

A ChromoPop osztidly valtozéi az adott populdciét alkoté kromoszémdk (chromos),
valamint a félig-meddig efolott dll6 megoldds (bestChromo). Ez az osztdly felel0s az
evoldciéért, igy osztalyvaltozéi a fejlodést szabalyozzdk. Mivel a genetikus résznek ez a
legfelsd szintje, ez tarja a kapcsolatot a TopSpin programmal a ParamDialog osztily egy

egyedén keresztiil.

A genetikus keresés a ParamDialog osztdly est imate metddusdnak egyik dgaban indul.
Az el6készités sordn a kisérleti spektrumot a getSpectrum metddus GenSpectrummé
konvertdlja (expSp), majd a kiindulasi értékeket Chromosome-ma alakitja a ChromoPop
egyik konstruktora. Ugyanitt jon létre a random kiinduldsi populdcié (chromoPop). Ezutdn
indul az evolicids ciklus: a ParamDialog meghivja a chromoPop evolution eljardsat,
amelybdl minden ciklusban visszakéri a (megfelelden visszaalakitott) bestChromot, ami

alapjan a program az adatokat a képernydn frissiti.

A 9. abrdn a program kromoszomaszintre lebontott folyamatabraja lathatd. Az els6 rész a
kiindulési populacié 1étrehozdsa. Ezt koveti az evolicids ciklus, amelyet egy logikai valtozé
allithat le (stop). A ciklus részei az Osszes kromoszéman végigfuté ciklusok: a fitek
kiszamitdsa, a sziilopopuldci6 1étrehozdsa és az Uj populdcié sziiletése. A legelsd 1épés a
ciklus médjanak meghatarozédsa: ez donti el, hogy a ciklus sordn melyik jésdgi fiiggvényt
haszndlja a firek kiszdmitasdhoz. A folyamatdbran selectMode-dal jelolt eljaras
véletlenszertien vélaszt a két- vagy haromféle lehetdségbdl, amelyek valdszinliségének ardanya
a bestChromo Max tipusi fifjének (ez nagyobb vagy kisebb, mint a
ChromoPop.CHANGE_SYS), valamint a ChromoPop osztily NOT_INT és NOT_OVLP
valtozéinak fiiggvénye. Ezek utdn az Osszes firet szamold eljards az igy kapott médban fog
szamolni. Az elsé ciklusban minden egyes kromoszémanak kiszdmolja a fitjét, illetve ezzel
parhuzamosan megkeresi a legjobban illeszkedd egyed kromoszémédjat (be stNow), valamint
kiszamolja a fitek atlagit. A madasodik ciklusban, az el6z6ekben meghatarozott atlag
segitségével, a fent leirt elvek alapjdn létrehozza a sziildpopuliciét (parents tomb). A
tobbszor jelenlévd kromoszémdkat természetesen nem tdrolja sokszorosan, hanem csak

egyszer, és kiilon tombben (parentsNo) szdmon tartja, hogy elvileg mennyi van beldle (a
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folyamatdbran parents.add, ahol pNo adja meg, hogy hanyszor van jelen). Ezutan a harmadik

ciklusban kivélasztja a két sziilot és 1étrehozza az utddot, amig fel nem tdlti a populaciot.

input: expSp

input: guessChromo
B

=l

chromos[1]=nev Chromosone

i++

A7

node=szelectdode()

|Dalc5p=chrumus[i].D&luSp(EKpSp}

fit=getFit({calcSp. expsSp)

sum+=fit

| min=fit |

|bEStHDW=DhrDmDS[i]|
T

1++

<icsizi>

best=filter{be=stHow)
T

L

pHo=f it~ averags

| parents[].add(chrumus[i],pﬂn}|

< icsize>

-

pl==electParent(]

pe==electParent()

chromos[1]=crossover(pl.p)

<icsizi>

output: bestChromo

=ztop

9. dbra Genetikus paraméterbecslés a TopSpinben




A genetikus illesztés bemutatasa néhany példan keresztiil

A kovetkezOkben a genetikus kereso algoritmus hatékonysdgét és hibdit néhdny példa mutatja
be. Ezek célja kizar6lag az algoritmus tesztelése, ezért a koriilmények esetenként
értelmetlenek az adott spektrum esetében (azaz: sokkal jobb kezdodfeltételekkel is lehetne
keresést inditani).

A TopSpin programban a genetikuson kiviil egy simplex keresd algoritmus van, igy ezzel
lehet Osszehasonlitani a miikodését. A tovabbi tervek egyike kombindlni a genetikus és a
simplex keresést, és ezdltal mindkettdnél gyorsabb algoritmust 1étrehozni. Ez egyeldre még
csak manudlisan lehetséges, de hatdsa igy is jOl lathatd. Az altaldban leghatékonyabbnak
tartott Marquardt-féle paraméterbecslés az ilyen tipusu feladatokra a tapasztalatok szerint nem
mukodik megfelelden (csak nagyon pontos kiinduldsi értékekrdl), ezért ezekkel nem is

hasonlitottam Ossze.

Dinatrium-fenil-foszfat 3'P-spektruma

Egyetlen *'P magot tartalmazé dinatrium-fenil-foszfit *'P NMR porspektruma mintaforgatds
nélkiil. (Eredeti Bruker spektrum, Field=9,4 Tesla, SF=161,98 MHz, SW =125 kHz,
SI=2K)

q
A W Mv—%
— 7777 — 77
200 o -Z00 [ppm] 20D o =200 Ppml
10. abra A mért spektrum (kék) és a kiinduldsi 11. abra A mért (kék) és a becsiilt paraméterekbol
értékekbdl szamolt spektrum (z61d) szdmolt spektrum (zold) 50 ciklus utdn
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A genetikus algoritmussal végzett illesztésnél kiinduldsi adatok megaddsa nem sziikséges,
azaz tetszOleges pontbdl inditva elvégezhetd a keresés, példdul a 10. abran lathato,
nyilvanvaléan rossz értékekrol is. A program genetikus algoritmussal 50 ciklus utdn a 11.
abran lathaté eredményre jutott, ezutdn viszont a paraméterek értéke (és az illeszkedés) nem
sokat valtozott. Az 50 ciklus utdn simplex moddszerrel finomitva 208 ciklus alatt valt
staciondriussé a keresés, de az illeszkedésben ez szemmel ldthaté valtozast ez nem jelentett,
az eltérés csak paraméterek ért€kében mutatkozott meg. Az eredeti pontbdl rogton simplex
moddszerrel inditott keresés, nem adott értelmes végeredményt 500 ciklus alatt, €s semmi

remény nem volt arra, hogy valaha is adjon (a jel gyakorlatilag elt{int az alapvonalban).

ciklusszam 0 50 genetikus 50 g. + 208 simplex 500 simplex
diso/ppm 166,03 7,531 5,656 248,698
Int 185,9 187,7 187.4 1,8
o/ppm 77,17 146,8 142,86 84,39
n 0,1 0,34 0,327 0,082
Ib/Hz 0,0 2014,74 2285,21 0,0

Megallapithatd, hogy a genetikus algoritmus a paramétereket jOl becsiili, mig a simplex

1. tdblézat Na,PhPO, *'P-NMR spektrumara illesztett paraméterek

ezeket a becsiilt értékeket hatékonyan finomitja.

Deuteralt Plexi °H spektruma

Kétféle “H magot tartalmazé deuterdlt plexi “H NMR porspektruma mintaforgatds nélkiil.

(Eredeti Bruker spektrum, Field = 4,7 Tesla, SF = 30,72 MHz, SW = 2500 kHz, SI = 4K.)

ciklusszam 0 150 genetikus 500 simplex
diso(1)/ppm -36,146 -1,723 -36,158
int(1) 16,8 15,1 15,4
co(1)/kHz 55 52 52
No(1) 0,1 0,0661 0,09
Ib(1)/Hz 0 648,33 383,34
diso(2)/ppm 0,006 0,06 -7,484
int(2) 2,1 1,5 1,8
co(2)/kHz 180 166 164
No(2) 0,1 0,053 0,042
1b(2)/Hz 0 1662,10 101,64

2. tablazat Deuteralt plexi 2H spektrumadra illesztett paraméterek
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12. abra A mért (kék), és a kiindulasi paraméterekbdl
szamolt spektrum (zo6ld: a magokra kiilon, lila: az
Osszegiik)

Ennél a spektrumnal mar értelmes kiinduldsi
paraméterektdl indult a keresés (12. dbra). A
genetikus  algoritmus 100 ciklus utén
viszonylag jol eltaldlta a megfeleld értékeket,
ezutin  csak  lassan  véltoztatott a
paramétereken, ezért 150 ciklusnal nem volt
értelme tovabb futtatni (13. dbra). A simplex
valamivel rosszabb

kozelités eredményt

hozott 500 ciklus utdn, a 14. dbran az ekkor
bedllt allapot lathat6. A két eredmény
Osszevetésébol lathat, hogy itt ugyan csak
két paramétert nem becsiiltink meg (a két
félértékszélesség), de még igy is gyorsabban
megtaldlja a genetikus algoritmus. A
genetikus utdn inditott simplex iteracié a
paraméterek pontositdsit mar 200 ciklusban

elvégzi.
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13. dbra A mért (kék) és a 150 genetikus ciklus utdni
értékekbdl szamolt spektrum (zold: a magokra kiilon,
lila: az dsszegiik)
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14. abra A mért és az 500 simplex ciklus utdn kapott
adatokbdl szamolt spektrum



Szimulalt spektrum dipolaris csatolassal

Ez a spektrum egy szimuldlt spektrum, amelynek paraméterei a kovetkezOk: detektalt mag:
31P, amelynek paraméterei: O, = 13,736 ppm, int=176,7, ¢ = 142,86 ppm, M =0,487,
Ib=515,21 Hz. A rendszer két maggal csatol dipoldrisan: egy 0 (512 spinil, paraméterei:
D =15700 Hz, a; =29°, a3 =71°) és egy 'H (1/2 spinti, paraméterei: D = 13000 Hz, a, = 58°,
az = 30°). A cél az volt, hogy minél bonyolultabb spektrumot kelljen genetikus algoritmussal
kozeliteni. Ebben az esetben, ha akarunk, sem tudunk olyan becslést megadni, mint az el6z6
példdkban tudtunk volna, mert a paraméterek kis mértékii vdaltoztatisara is jelentdsen
megvaltozik a spektrum, és rdaddsul, ha csak a két dipolaris csatolds Osszesen hat paraméterét

valtoztatjuk, akkor sem lehet egyesével bedllitani 6ket. Ez tipikusan az az eset, amikor

genetikus algoritmust érdemes haszndlni.

T,
T I ¥ ¥ L I L] L L] I L L] L] ] L) L I ¥ ¥ T | L F ¥ I ¥ ] L
200 0 - 200 ppm) 200 (] - 200 ppm)
15. dbra Az eredeti (kék) és a kiindulasi — becsiilt — 16. abra Az eredeti (kék) és a 40 genetikus ciklus

adatokbdl szamolt spektrum (z51d) utdn kapott spektrum (zold)

A simplex mddszerrel a 15. dbran lathat6 allapotbdl inditott keresés 500 ciklus alatt adott
gyakorlatilag tokéletesen illeszkedd eredményt, a genetikus algoritmus 40 ciklus alatt elérte
az altalanos zajszintnek megfeleld korlatot (16. abra), ezutan inditva a simplex keresést 100
ciklusban megkapjuk a hasonléan illeszkedé megoldast, mint az elébb 500 ciklus alatt (17.
abra). Lathaté azonban, hogy utébbi esetben joval nagyobb tartomdnyt jart be a keresés
nagyjabol azonos id6 alatt. Ezek az adatok nem egyeznek meg a kezdetiekkel, de vizudlisan

teljesen j6 eredményt kaptunk (17. dbra) €s ,,ismeretlen” spektrum esetén nyilvan ezeket is
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elfogadnank helyes végeredménynek. Az eltérések oka nem az, hogy a spektrum ezektdl a

paraméterektdl nem fiigg, hanem feltételezhetden nem egyértelmiiek ezek az értékek (azaz

tobb abszolit minimum is van a Keresési térben).

v
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200
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-2 (ppm]

17. abra Az eredeti (kék) és a simplex mddszerrel tovabbfinomitott spektrum (z6ld).

ciklusszam | szimulalt 0 40 genetikus | 40 g. 4+ 100 simplex | 500 simplex
D(1)/Hz 15700 13000 15871 15704 15695
a(1)/° 29 110 129 129 109
az(1)/° 71 0 32 32 5
D(2)/Hz 13000 13000 10771 10678 13789
a(2)/° 58 76 79 78 53
a3(2)/° 30 15 37 37 23

3. tablazat A szimulalt spektrumra illesztett paraméterek
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Osszefoglalas

A Bruker TopSpin programjanak szilird NMR spektrumok szimuldcidjdra szolgédld
moduljdhoz olyan Java nyelvii programot készitettem, amely genetikus algoritmussal becsiili
a szilardfazisi NMR spektrumok paramétereit. Ez az algoritmus elvileg barmilyen bonyolult
spektrum modellezésére haszndlhatdé. Szdmolédsigénye miatt azonban elsésorban olyan
Osszetett spektrumok esetén célszerli haszndlni, amikor mas modszerek (pl. gradiens médszer)
nem bizonyulnak hatékonynak. A tesztek alapjan elmondhatd, hogy az eljards megbizhato
mads szE€lséérték keresd algoritmusokkal kombindlva is: amikor mdr lathatéan az abszolut
sz€lsoérték kozelében van, el lehet inditani egy simplex iterdciét. E keresOmddszerek
hatékony kombindldsa a tovabbi fejlesztések egyik lehetséges irdnya. Tovédbbi cél kiterjeszteni
a muikodését mas tipusi spektrumokra (dinamikus NMR), illetve megvaldsitani tobb

spektrum k6zos paramétereinek egyiittes becslését.
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