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Abstract

Sielaff, Marco
Chemometrie in der NMR-Spektroskopie — Signalanalyse mittels neuronaler Netze

Gegenstand der Arbeit ist die Weiterentwicklung messzeiteffizienter und fehlertoleranter
Verfahren der NMR-Spektroskopie, bei denen die Antwort gekoppelter Spinsysgtegine

auf eine Anregung mit Zufallsfolgen von Hochfrequenzimpulsérn gemessen wird. Der
Zusammenhang beider Zeitfunktionen ist theoretisch durch eine unendliche Funktionalreihe
y(t) = ®[z(t)] gegeben, in dep das untersuchte Spinsystem beschreibt.

Startpunkt der Arbeit ist der seit einigen Jahren bekannte Lésungsansatz, die Funktio-
nalreine ® durch ein neuronales NetANN) zu approximieren. Seine Gewichte werden
gemal der verwendeten Anregung und gemessenen Spinantwort mit einem Algorithmus
ermittelt (Training) und charakterisieren das untersuchte System. Die gesuchte spektrale
NMR-Information entsteht rechnerisch durch Abfrage des trainiedimmit der entspre-
chenden NMR-Anregung oder alternativ direkt aus N&kGewichten NN-NMR).

Die NN-NMR ist messzeiteffizient (geringe Verweilzeit der Messprobe im Magneten) und
tolerant gegentber Messparameterfehlern, fihrt jedoch zu erhebhdidmainingszeiten

und approximationsbedingten Informationsverlusten. Daher wurde untersucht, inwieweit
diese Nachteile durch neue Netztopologien und Lernalgorithmen sowie unter Verwendung
von Vorinformationen soweit minimiert werden koénnen, dassN\NeNMR auch fur gré3ere
Spinsysteme und Substanzgemische praktikabel ist.

Alternative Lernalgorithmen wurden auf ihre Tauglichkeit fur 8iBFNMR Uberprift. Er-
folgversprechend erwies sich insbesondere eine Netztopologie, die die aus dem gemessenen
1D-NMR-Spektrum bekannten Resonanzfrequenzen integriert. Dieser Ansatz erlaubt es,
die GroRRe des verwendendBIN zu reduzieren (schneller@&$N-Training) und ermdglicht

die Untersuchung von Molekilen mit vielen gekoppelten Spins oder Substanzgemischen
mit einem einzigerNN. Bei dieser Netzart werden die gesuchten Spinkonnektivitdten von
der aus den Messdaten ermittelfdN-Gewichtsmatrix direkt angezeigt und missen nicht

aus dem gemessenen 2D-Spektrum der konventionellen NMR-Spektroskopie per Inspektion
oder Mustererkennungsprogramm abgelesen werden.

Simulationsrechnungen und Experimente demonstrieren den erreichten Fortschiitt-der
NMR. Dies betrifft insbesondere die Verwendung kompleXBkGewichte und die schnelle
Identifizierung und Erkennung von Teilspinsystemen mit gleichem Koppelungsmuster bei
Vorgabe ihrer bekannten Resonanzfrequenzen. Weiter wird gezeigt, dass Bid-OBR

bereits wahrend des Messprozesses Strukturisomere fir eine gegebene Bruttoformel ausge-
schlossen werden kdnnen. Hierzu werden fur alle von einem Strukturgenerator erzeugten und
von vornherein nicht ausschlie3baren Isomeémie zu erwartendeNN-Zeitfunktioneny; (¢)
vorausberechnet. Die Korrelation vgn(t) mit den eingehenden Messdaten,(t) macht

es bereits vor denNN-Training moglich, nichtzutreffende Isomere auszusondern. Ergibt
sich eine hinreichende Ubereinstimmung mit einer Zielstruktur, ggf. unter Einbeziehung
der schnellen Erkennung charakteristischer Teilstrukturen, so kann auf das rechenintensive
GesamtNN-Training verzichtet werden.
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1 Einleitung

Die Methodiken und Anwendungsgebiete der NMR-Spektroskopie haben sich seit etwa 30 Jah-
ren durch die technischen Fortschritte enorm vervielfaltigt. Neben der Verbesserung der Ma-
gnete, Hf-Sender und Empfanger ist dies vor allem der Leistungssteigerung der Rechner zu-
zuschreiben (Speichergrof3e, Wortlangen, Rechenzeit). In der Praxis der NMR-Spektroskopie
fand letzteres im wesentlichen Niederschlag in der Rechnersteuerung der konventionellen Meh-
rimpulsexperimente, der Berechnung der Spektren aus den gemessenen Zeitfunktionen und
der sich anschlieenden Datenanalyse. Die voraussehbar fortwadhrende Steigerung des Preis-
Leistungs-Verhaltnisses des Rechners fuhrte allerdings friih dazu, neue NMR-methodische An-
séatze zu entwickeln, die mit einem Weniger an experimentellem Aufwand (Einstellkomple-
xitat, Messzeit, Fehlertoleranz) ein Mehr an spektraler Information zu Lasten eines erhéhten
mathematischen Aufwands liefern. Als Beispiele seien hier die lineare Pradikti@h flie
Bayes-Analysed, 4, 5] und der Einsatz der nichtlinearen Systemanalys&,[B, 9, 10, 11] ge-

nannt. Sie alle lassen sich deéhemometriezuordnen, einer noch jungen Disziplin der Che-

mie [12]. In der vorliegenden Arbeit wird dieser Weg weiter beschritten in Richtund ider
NMR-Strukturaufklarung in flissigen Systemen.

Ein Grundschritt defH-NMR-Strukturaufklarung ist die Bestimmung déonnektivitaterzwei-

er Resonanzlinien eines eindimensionalen (1D) Spektrums bei den Frequgnzef?,, und

w1 = §2,, deren Werte von den chemischen Verschieburdgend j, zweier H-Atomei und &

des Molekuls und ihrer skalaren Spin-Spin-Koppelulgbestimmt sind. Diese Konnektivi-
taten sind in einem 2D-H-Spektrum in Form von Kreuzsignalen an der Siglte €2, und

wy = €2, erkennbar und zeigen Teilstrukturen des Molekils direkt an. Standardmessverfahren
ist das konventionelle Doppel-Hf-Impulsexperimehs,[14].

Charakteristisch fur die konventionelle 2D-NMR ist, dass die Strukturanalyse erst mit dem 2D-
Spektrum nach Mal3gabe der erkennbaren Kreuzsignale durchfiihrbar ist. Fir vorab zu spezi-
fizierende Aussagesicherheit ist eine feste MessZatforderlich. Dies bedingt eine relativ
lange Verweilzeit der Messprobe im kostspieligen supraleitenden Magneten. Dieser Nachtell
besteht nicht in der 2D-NMR mit Rauschanregufig7| 8], die Messung kann im Prinzip je-
derzeit beendet werden. Bestehen Zweifel, ob im resultierenden 2D-Spektrum eine Erhebung
ein Kreuzsignal ist oder 2D-Rauschen vorliegt, werden weitere Messpunkte aufgenommen und
zusammen mit den bestehenden analysiert. Dieser Vorteil konnte allerdings wegen der zeitauf-
wendigen Berechnung des 2D-Spektrums in der Praxis noch nicht realisiert werden. Beiden
Verfahren ist Gberdies gemein, dass die Konnektivitaten erst durch Spektreninspektion feststell-
bar sind, sei es visuell oder per Mustererkennungsprogramm.

Grundlage der Untersuchungen dieser Dissertation ist die nichtlineare Systemanalyse, in der das
Ubertragungsfunktional durch ein neuronales N&tk)(approximiert wird p, 10, 11]. Dieser



1 Einleitung

neuartige mehrdimensionale Ansatz in der NMR-Signalanalyse, im weiteréNeNtMR an-
gesprochen, steht etwa in der Mitte zwischen der konventionellen 2D-NMR und der 2D-NMR
mit Rauschanregung. DN-NMR behélt die Vorteile der 2D-NMR mit Rauschanregung (u.a.
die Einfachheit und Fehlertoleranz bei der Hf-Anregung), vermeidet ihren Nachteil der langen
Rechenzeiten und erscheint geeignet, die Probenverweilzeit substantiell zu verkiirzen und hohe
Empfindlichkeiten zu erreichen. Weiterhin hat sie bei passender WalNNérchitektur das
Potenzial fur eine schnelle vollautomatische Strukturaufklarung: Die gesuchten Konnektivita-
ten werden hier direkt durch Gré3e und Vorzeichen der mit Hilfe der Messdaten ermittelten
NN-Gewichte angezeigt, die Suche nach Kreuzsignalen im 2D-Spektrum ist nicht erforderlich.
Dieses wirde sich fur Strukturaufklarungen, die nach dem Ausschlussprinzip durchgefuhrt wer-
den (z.B. in der kombinatorischen Chemie) als ntzlich erweisen. Offen ist allerdings noch, in-
wieweit dieses Potenzial tatsachlich in der Praxis anwendbar ist.

Der zeitbestimmende Schritt d&IN-NMR ist die Ermittlung — auch Lernphase oder Training
genannt — der reellen oder komplextahl-Gewichte durch einen Trainingsalgorithmus. Wah-
rend des Trainings, das am zweckmaliigsten in einem mit der NMR-Apparatur vernetzten Rech-
nercluster durchgefiihrt wird, werden alle das neuronale Netz charakterisierenden Gewichtsko-
effizienten solange iterativ verandert, bis das Ubertragungsfunktional des Spinsystems bestmaog-
lich approximiert wird.

In der vorliegenden Dissertation wird die Methodik ddN-NMR weiterentwickelt und um
neuartige Ansatze erganzt. Ein wichtiger Schritt ist die Verkirzung der Rechenzeit fur das
Netztraining bei Vergrél3erung der untersuchten Spinsysteme. Alternative, der Literatur ent-
nommene Trainingsalgorithmen werden auf ihre Eignung tberprift. Ein weiterer Schwerpunkt
ist die Nutzung von vorhandenen spektralen und chemischen Informationen, INN-N&IR

auch fur die Uberlagerung von verschiedenen Spinsystemen sowie Spinsystemen héherer Ord-
nung anwenden zu kénnen. Aus dieser Verflechtung ergeben sich interessante Ansétze fir eine
vollautomatisché H-NMR-Strukturanalyse, die in dieser Arbeit vorgestellt werden.



2 Theoretische Grundlagen

2.1 Theorie der mehrdimensionalen
NMR-Spektroskopie

2.1.1 Quantenmechanische Beschreibung

Ein Ensemble von Spinsystemen wird quantenmechanisch durch die reduzierte Dichtematrix
o(t), die das Ensemblemittel der Zustande aller Einzelspinsysteme wiedergibt, und deren Zeit-
entwicklung, der Liouville-von-Neumann-Gleichung beschrielde) [

o (t)
ot

Der HamiltonoperatoH(¢) (in Vielfachen vonh), setzt sich aus dem ungestérten Hamilton-
operatorH, und einem zeitabhangigen Storoperd®i(t) zusammen

—i[o(t), H({t)] . (2.1)

H(t) = Ho + Hy () . (2.2)

In einem konstanten Magnetfeld besteht der zeitunabhangige HamiltonopHptdime Be-
rucksichtigung des chemischen Austausches und der Relaxation aus zwei Anteilen. Der Zeeman-
OperatorHz beschreibt die Wechselwirkung d&rKernel (Larmorfrequenz, = 2x{;) mit

dem aulReren Feld]; tragt der skalaren Spin-Spin-Koppelung zwischen den Ketnerd i
Rechnung (Koppelungskonstanig)

Hy, = Hz+ H; (2.3)
N N -1
= Z vl + Z Z T LI (2.4)
=1 1=2 k=1

Bei Einstrahlung eines Hochfrequenzimpulses (Hf-Impuls) der Magnetflussdi;matlang
der x-Achse des rotierenden Koordinatensystems lautet der Stdderm

N
H, = Zwﬂl:p (2-5)
=1

Die Kreisfrequenz; gibt die Amplitude des eingestrahlten Hf-Feldes an. Bei einer Impulsdau-
er 7 wird die Gesamtmagnetisierung der Spins um den Kippwinkel w7 (w1 > Awofrset)
gedreht. Bei Einstrahlung eines Impulses dominiert der Storidindas Zeitverhalten des
Spinsystems. Es gilt in guter Naherubft) = H;. Vor und nach Impulsbestrahlung gilt
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H(t) = H,.

Ausgehend vom Dichteoperatet, des thermischen Gleichgewichts erzeugt ein Impuls Koha-
renzen, d.h. von Null verschiedene Nichtdiagonalelemente, von denen in der NMR-
Spektroskopie nur die Einquantenkohéarenzen direkt detektierbar sind. DiesessSignahit

a = x,y,+, —) wird durch den Erwartungswert vdp geman

so(t) = (L) (2.6)
= Tr{l.o(t)} (2.7)
mit I, = I, +il, und I_ =T, —il,

beschrieben.

Die Ruickkehr des Dichteoperatargt) in den thermodynamischen Gleichgewichtszusiand

wird dargestellt mit Hilfe des Relaxationssuperoperalbusnid dem Austauschsuperoperggr

der die Einstellung eines dynamischen Gleichgewichts basierend auf chemischem Austausch
beschreibt. Gleichun@(l) erweitert sich damit zu

o (t)

2T —ilo(t), H{)] + (T +EHo(t) - ov). (2.8)

2.1.2 Eindimensionale NMR-Spektroskopie

In der NMR-Strukturaufklarung werden vor allem Kerne mit einer Kernspinquantehzahy 2
vermessen, zu denen z.BI,'3C, N, F und®' P gehoren. In der eindimensionalen (1D) NMR-
Spektroskopie werden die Kerne einer Probe durch einen Hf-Impuls aus ihrem thermodynami-
schen Gleichgewicht gebracht. Die resultierende Quermagnetisierung (Gleichuy)ggibt
Anlass zum Detektionssignal, defree induction decayFID), das digitalisiert (Abtastinter-

vall At) und auf Speichermedien gesichert wird. Der Signalabfall durch Relaxation und chemi-
schen Austausch wird durch Gleichuryd beschrieben. Abbildung2(1) zeigt schematisch

das eindimensionale Impulsexperiment.

a) b)

Impuls FID
At

Abb. 2.1: Aufnahme eines Zeitsignals in einem 1D-ExperimenEl® nach Hf-Impuls, b)
Ausschnitt der ersten sechs DatenpunkterEs.



2.1 Theorie der mehrdimensionalen NMR-Spektroskopie

Die Fouriertransformation dé¢dDs liefert das Spektrum, aus dem die Resonanzfrequenzen der
Einquantenkohéarenzen des Spinsystems bestimmt werden kdnnen. Die Lage der Signale, ihre
Feinstruktur, ihre Signalbreite und ihre Intensitat lassen Ruckschlisse auf die Molekulstruktur
und -dynamik zu.

Bei groReren Spinsystemen treten Uberlagerungen der Signale auf, die eine Analyse erschwe-
ren, wenn nicht sogar unméglich machen. Abhilfe schaffen mehrdimensionale Experimente, bei
denen Zeit- und Messaufwand jedoch gréR3er sind.

2.1.3 Mehrdimensionale NMR-Spektroskopie

Zweidimensionale NMR-Spektroskopie
Ein zweidimensionales (2D) NMR-Experiment umfasst funf Pha$é [

1. Wartezeit (kein Hf-Impuls),

2. Praparation (Hf-Impulse, Verzégerungszeiten),

w

. Evolution (kein Hf-Impuls, keine Datenaufnahnmie = m;At mitm; = 1, .., M),
4. Mischung (Hf-Impulse, Verzdgerungszeiten),
5. Detektion (Datenaufnahme, = myAt mit ms = 1, .., M>).

In der Wartezeit stellt sich das thermische Gleichgewicht ein. In der Praparations- und Mi-
schungsphase kénnen eine Vielzahl von Hf-Impulsen auf das Spinsystem einwirken. Dies fuhrt
zu einer groR3en Anzahl unterschiedlicher 2D-Experimeh&el[9)].

Die funf Phasen werden/; mal wiederholt, wobei die Zeit; wahrend der Evolution suk-
zessiv umAt erhoht wird. In der Detektionszeft werden/; FIDs mit jeweils M, reellen

oder komplexen Datenpunkten aufgenommen (Einphasen- bzw. Quadratur-Nachweis). Die re-
sultierende {/; x M;)-Datenmatrix kann zur Auswertung mit Hilfe einer zweidimensionalen
Fouriertransformation bezugli¢h undt, in ein 2D-Spektrum tberflhrt werden. Aufgrund von
Koharenztransfers durch die Hf-Impulse in der Praparations- und Mischungsphase kommt es zu
einer Aufspaltung Uberlagerter Signale in eine zweite Frequenzachse.

Correlated Spectroscopy (COSY)

Bei dem einfachsten zweidimensionalen NMR-Experiment bestehen sowohl die Prapara-
tions- als auch die Mischungsphase aus je einem Hf-Impuls mit dem Kippwinkeld der
Phasep [20]

Wartezeit «, —t; — o, —to (FID).

In Abbildung @.2) ist dieses Experiment schematisch dargestellt. Dabei ist jeweilsIBirn
t; undt, eingezeichnet, detektiert wird lediglichdn Eine Detektion wahrend der Evolutions-
phasef; ware denkbar, ist aber wegen eingeschrankter Verwendbarkeit in der Praxis uniblich.

Mit Hilfe des Produktoperatorformalismus kénnen im Fall zweier koppelnder Kéraed X
mit der Koppelungskonstantg, x die zu messenden Grol3en einfach beschrieben we?dgn [
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Praparation Mischung

Evolution [ Detektion

Abb. 2.2: Aufnahme eine€OSY¥Experiments.

Mit dem Kippwinkela = 90° fur beide Hf-Impulse in Praparations- und Mischungsphase und
unter Vernachlassigung der Relaxation lauten die detektierbaren Signale

Sp(ti,ta) = sin(Qatq) cos(mJaxty)sin(Qaty) cos(mJaxts) (2.9)
Sk (ti,t2) = sin(Qxty) cos(mJaxty)sin(Qats) cos(mJaxts) . (2.10)

Gleichung R.9) fuhrt zu den Diagonalsignalen bei den Frequenzen= w, = Q4 + 7Jax.
Sie entsprechen den Signalen im eindimensionalen Spektrum. Gleichddgentspricht den
Kreuzsighalenvw; = Qx + 7Jax undw, = Q4 + 7wJ4x, die die Spinkonnektivitdt anzeigen.

Werden fir die Hf-Impulse Kippwinkelr < 90° gewahlt, so kann eine verkirzte Messung
durchgefuhrt werden, da die Kerne schneller wieder in ihr thermisches Gleichgewicht gelangen.
Zusatzlich erscheinen unerwtiinschte Axialsignaledaei= 0, eine Folge defl;-Relaxation
wahrend der Evolutionszeit. Ein einfacher Phasenzyklus, bestehend aus zwei Experimenten
(FID; und FIDy;) mit verschiedenen Hf-Impulsen gleichen Kippwinkelsind den Phaseor

und 180° wahrend jeder Mischungsphase, und SummenbildtibBg + FID; unterdriickt diese
storenden Effekte.

Wartezeit —ago —t1 — age —to (FIDy)
Wartezeit —ago —t; — agge — to (FID1y).

Semisoft-COSY

Bei dieser Variante werden in der Praparationsphase mit selektiven Impulsen eine Auswabhl
an Kernen angeregfp]. Wahrend der Mischungsphase wird das gesamte Spinsystem erfasst.
Das resultierende Spektrum zeigt nur den selektierten Bereichund den gesamten Bereich
in wo. Um weitere Bereiche zu selektieren, missen erneute Messungen erfolgen.

COSY mit Quadratur-Detektion

Wird in der 1D-NMR die Quermagnetisierung in der und y-Achse des rotierenden Ko-
ordinatensystems detektiert, so kann gegentber der Einphasendetektion eine Vorzeichenunter-
scheidung der gemessenen Frequenzen erfolgen, sodass die Tragerfrequenz in der Mitte des
Spektrums positioniert werden kann. Fir ein Einspinsystem kdnnen die beiden detektierten Si-
gnales,(t) unds, () geman

s:(t) = cos(at) e T (2.11)
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sy(t) = sin(Qat) e T (2.12)
Squad(t) = 8u(t) +1is,(t) = 4! e T (2.13)

zu einem komplexen Signad,..a (t) zusammengefasst werden. Eine komplexe Fouriertransfor-
mation liefert nur das Signal bei = +2 4.

In der 2D-Spektroskopie ist die Quadratur nur in der Beobachtungszeitglich. Fur eine
Messung int;-Quadratur sind zwei Verfahren gebrauchlich. Bei deme-proportional phase
incrementation(TPPI) wird die Phase des ersten Impulses nach jegémkrementierung um

90° gedreht P3, 24]. Die Phase des zweiten Impulses bleibt konstant. Diese Impulsfolge fihrt
zu einem alternierenden Sinus- und Kosinuscharakter der korrespondieFdbDdeikine reelle
Fouriertransformation ity ergibt ein amplitudenmoduliertes Signal.

Fir das zweite Verfahren sind zwei Experimente erforder&h [dessen Signale aber getrennt
gespeichert werden missen

Wartezeit —(Xgo — tl — lgo — tQ (SER)
Wartezeit —gge —t1 — g —t2 (SERY).

Die FIDs im DatensatSER sind mit cos 2¢; moduliert, imSER; mit sin Q2¢;. Um phasen-
verdrehten Signale zu vermeiden, missen die be&teRDatenséatze getrennt komplex fou-
riertransformiert werden. Die beiden Realteile werden zu einem neuen komplexen Signal zu-
sammengesetzt und erneut komplex fouriertransformiert. Das auf diese Weise berechnete 2D-
Spektrum enthalt nur noch phasensensitive Signale in Absorptionsform.

2.2 Systemtheorie

2.2.1 Charakterisierung

In der Systemtheorie wird ein System durch ein Ubertragungsfunktibjpdt)] beschrieben,
welches eine zeitabhangige Anregungsfunktidn) auf eine Antwortfunktiony(t) abbildet
(siehe auch Abbildung2(3))

y(t) = @[z(t)]. (2.14)

System mit Ubertragungs-
funktional ®[x(t)]

2(t) —— — y(t)

Abb. 2.3: Abbildung einer Anregung(¢) auf eine Antworty(t).

Ein System ist zeitinvariant, wenn eine um ein Zeitinkremehverschobene Anregungdt+At)

eine um das gleiche Inkrement verschobene Antwortfunkgiont At) liefert. Ein System ist
kausal, wenn die Systemantwort nur von der Anregung zum momentanen oder friiheren Zeit-
punkt abhangt. Ein stabiles System liegt vor, wenn die Systemantwort nicht divergiert.
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Die analytische Form des Funktionals in Gleichu@dL{) ist i. Allg. unbekannt. Es existie-

ren verschiedene Modelle, die gemal} gemessener Systemapntwouind definierter Anre-
gungz(t) quantifiziert werden kénnen. Ein mogliches Modell versucht, die im quadratischen
Mittel beste Approximation an das Ubertragungsfunktichjal(t)] zu bekommen.

Bei Verwendung von gleichen diskreten Zeitintervall®hkann eine kontinuierliche Zeitfunk-
tion z(¢) durch diskrete Werte(0), z(1),...,x(L — 1) der LangeL At beschrieben werden.

2.2.2 Lineare Systeme
Ein System, flr welches das Superpositionsprinzip gilt, wird als linear bezeichnet
(I)lin [axl(t) -+ bxg (t)] = G(Dlin [1’1 (t)] -+ bq)hn [513'2 (t)] . (215)
Besitzt das System ein endliches Gedachtnis der Ladge so kann eine einzelne Systemant-
wort vy, (m) aus den diskreten Anregungswertem) bis x(m — L + 1) abgebildet werden
yhn q)]m— Zbll’ —l —box( )+b1£(](m—1)++bL_1lL‘(m—L+1) (216)
Liegt die gesamte Systemantwgt, = (yin (M), yin (M —1), . ..) vor, so kann Gleichund(16)
in Matrixschreibweise formuliert werden
Jiin = Xb. (2.17)

Das untersuchte System wird durch den Veﬁcnhargkterisiert. Er beinhaltet die gleichen
Koeffizienten wie in Gleichung(16. Fur M > L kannb bestimmt werden.

2.2.3 Nichtlineare Systeme

Bei einem nichtlinearen System kann die Antwg(tt) auf eine Anregung:(¢) durch einen Satz
von Basisfunktionalen in eine Funktionalreihe der Form

=3 Fulz(7)] (2.18)
n=0
entwickelt werden. Ein geeigneter Satz von Basisfunktionalgkann durch Faltungsintegrale
zwischemnD-Zeitfunktionenk,,(r, . . ., 7,,) und der Anregungsfunktion(t) geschrieben wer-

den R6]. Diese speziellen Basisfunktionale sind homogen vom Gradzx(¢) und werden als
\olterra-Funktionaléd/,, bezeichnet

Vi [kn (71,0 T / / / o (T1, T2y ooy T ) X

z(t—m)x(t—m)...x(t —71,) dr,...dredn . (2.19)
Bei kausalen Systemen sind di® Zeitfunktionenk, (74, ..., 7,), die so genannten Volterra-

Kerne, fir negative Zeitargumentggleich Null. Die aus Gleichundg2(18 und .19 resultie-
rende \Volterra-Reihe

x(t—m)x(t—7)...x(t —7,) dry, ... dTedm (2.20)
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beschreibt Gber die Gesamtheit der Volterra-Kerne das Verhalten des Systems. Die \olterra-
Kerne sind symmetrisch beziglich der Vertauschbarkeit der Zeitargumente, so ist z.B.

k2(7—177—2) = k2<72:7—1) . (2-21)

Es ist bisher keine Vorschrift bekannt, um aus einer NMR-Messungen die Volterra-Kerne fur
ein gegebenes Spinsystem zu bestimmen.

2.2.4 NMR-Systeme

Ein Spinsystem ist ein nichtlineares, stabiles System, das zeitinvariant und kausal ist. Sein
Ubertragungsfunktional ist eine ungerade Funktion. Daher verschwinden alle Terme, die einen
\olterra-Kernk,,, gerader Ordnung beinhalte@][ Die FunktionalreiheZ.20 reduziert sich zu

v = [kt -7)dr

+/k3(7’1,7’2,7’3)l’(t—Tl)f,E(t—TQ)fE(t—Tg) dTldTQdTg
0
T (2.22)

Unter der Annahme, dass das Spinsystem ein Gedachtnis der Laideesitzt, kann die Glei-
chung @.22 in die diskrete Schreibweise

ym) = 3 k(Da(m 1)

L-1L-1L-1

33 ksl by )z (m — L) z(m — l)z(m — 1)

11=012=013=0

b (2.23)

uberfihrt werden.

Der Kernk, (t) enthélt die gleiche Information wie ein herkdmmlich gemesséiBsSignal

[27, 28]. Entsprechend ist die Fouriertransformierig(w) von k() ein dem gemessenen
1D-NMR-Spektrum &quivalent. Im dreidimensionalen Spektihigiw;, ws,ws), welches aus
ks(m1, T2, 73) durch Fouriertransformation hervorgeht, sind nur Signale aus verbundenen Uber-
gangen enthaltery].

Die Diagonalebene

Eg(wl, WQ) = Kg(wl, W, —u)g) (224)
enthalt aufgrund von Spin-Spin-Koppelungen Signale, welche denenEeiGExS YSpektrums
entsprechen??9, 30] (siehe auch Abbildung.4a)).

DasE.COSYnterdriickt nicht verbundene Ubergange. Der Parallelschnitt

PQ(U)Q,U)g) = Kg(wr,WQ,u@) (225)
mit w, = Frequenz eines detektierbaren Einquantenibergangs
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a) b)
w3 K3(W17W2,W3) w3 K3(W17W2;W3)
Ez(wl,wz) Pz(wzjws)

Y [
| |
| [
| [
| i
| [
| [

Wa W2
| g4 | LT

/\/ ,,,,, L _ _ /Q,*,Z,*,,,
— -
w1 Wy w1

Abb. 2.4:a) DiagonalebeneF,(w;,ws) und b) ParallelschnittPy(wy,ws) des Kerns
KS(W17W2aW3)'

in Abbildung @.4b) liefert zusatzlich Konnektivitaten zu den von dort aus direkt erreichbaren
Zustanden31].

N&herungsansatz fur einen Spin mit [ = 1/2

Im Fall des einfachsten Spinsystems kann die detektierbare Magnetisigruftg auf Grund-
lage der Blochschen Gleichungen als Summe Uber Produkte zweier Basisfunktionale angena-
hert werden32]

M*(t) = iMy(P — PQP + PQPQP — - --) (2.26)
mit P = P(t) = / e*%““)bl(t_f) dr (2.27)
Q=0Q) = / e‘%%‘i”)m(t —)dr. (2.28)

—00

Dieser Ansatz beschreibt das Sattigungsverhalten eines einzelnen Kerns mit der komplexen Re-
sonanzfrequen2 und der Anregungsfunktian, (¢). Die unendliche Summe in Gleichuri2} 26
kann furP(t) < 1 undQ(t) < 1 in einen geschlossenen Ausdruck der Form

P(t)
1+ P(1)Q(1)

Uberfuhrt werden. FUF;, ~ T5, was in guter Naherung fir viele flissige Proben angenommen
werden kann, vereinfacht sich Gleichurgyd9 zu

M*(t) = iM, (2.29)

P(t)

M*(t) = iMOW :

(2.30)

Das durch Gleichung2(30 beschriebene System ist eine Kaskade aus einem linearen System
mit Ged&achtnis, gefolgt von einem nichtlinearen System ohne Gedachtnis (Abbil&))g (

10
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z(t) — 2(t) = Zo]{?(T)ZL‘(t —T7)dT ﬂ y(t) =§[z(t)] —y(t)

Abb. 2.5: Kaskade zweier Systeme zur Beschreibung von Spinsystemen ohne skalare Kop-
pelung.

Néaherungsansatz fir ein Mehrspinsystem ohne Koppelung
Eine Parallelschaltung voh mit v; gewichteten Kaskaden ist in der Lage, ein System von
mehreren Spinsystemen ohne Koppelung zu beschrelldgn [

y(t) = @[z(t)] = zviﬁ[zi(t)] (2.31)
alt) = /ki(f)x(t—f)dm (2.32)

Naherungsansatz fur ein Mehrspinsystem mit Koppelung

Da koppelnde Spins voneinander abhéngig sind, kénnen sie nicht durch das Superpositions-
prinzip dargestellt werden. Mit der Einfiihrung zusatzlicher wechselwirkende Schaltupgen
kann eine diskrete Schreibweise fir ein Spinsystem mit der Gedachtnidlaxge

1 L
Ym = Y _ Ui [Z Cilxm—l+11 (2.33)
=1 =1
erhalten werden. Diese Formulierung gleicht der mathematischen Beschreibung der so genann-
ten kiinstlichen neuronalen Netze, ein von der Neurobiologie entlehntes Modells$8i&4j.[
Gleichung £.33 kann als ein neuronales Netz mit einer verborgenen Schicht aufgefasst werden.
Die nichtlineare Funktior|z; ,,] wird im Sprachgebrauch der neuronalen Netze als Transfer-
funktion bezeichnet, die Koeffizientef) undv; als ihre Gewichte.

2.3 Neuronale Netze

2.3.1 Grundlagen

Ein Charakteristikum der Problemldsung in biologischen Systemen ist die Adaption. Durch
Lernprozesse kénnen Handlungsweisen zur Problemlésung formuliert werden. Adaptierende
Systeme wie neuronale Netze sind der Natur nachempfundene Algorithmen.

Neuronale Netze haben sich aufgrund attraktiver Eigenschaften in den verschiedensten wissen-
schaftlich-technischen Bereichen etabliert. Dazu gehdren neben ihrer Lernféahigkeit ihre Ro-
bustheit, Fehlertoleranz und Generalisierungsfahigkeit. Es gilt jedoch immer zu prifen, ob fur
ein gegebenes Anwendungsproblem ausschliel3lich mit Netzen effektive Lésungen erzielt wer-
den kénnen. Bei manchen Fragestellungen bieten sich Kombinationen mit anderen Methoden
(z.B. Expertensysteme, Fuzzy-Logik) an.

11
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Eine Vielzahl von Problemldsungen durch neuronale Netze kann nicht kontrolliert werden, da
Merkmale fur ein erfolgreiches Training zun&chst nicht bekannt sind. Eine Qualitatskontrolle
der abgefragten Daten ist deswegen unabdingbar.

Die grundlegende Funktionsweise des neuronalen Netzes ist die des Klassifikators. Aus der
Sicht des Anwenders ergeben sich verschiedene Problemklassen:

o Musterklassifikation,

KategorisierungClustering,

Funktionsapproximation,

Prognose,

Optimierung,

Inhaltsbasierte Speicherung,
e Steuerung und Regelung.

Zu jeder Problemklasse existieren Applikationen mit verschiedenen Netzarchitekgfen [

In der Chemie haben neuronale Netze z.B. ihren praktischen Einsatz in der Prozessregelung,
in der Reaktionsprognose und bei der Mustererkennung spektroskopischer Daten gedGnden |

37.

2.3.2 Neuronale Netze in der NMR-Signalanalyse ( NN-NMR)

Topologie der eingesetzten neuronalen Netze

Die in dieser Arbeit verwendeten neuronalen Netze gehoren zur Klasse der funktionsappro-
ximierenden Netze. Auf der Basis des NMR-Messfunktion ist auf bekannte Ein- und Aus-
gabetupel(z,,, v.,) ein unbekanntes Abbildungsfunktion&lz,,] zu erlernen. Das lernende
Netz bildet eine approximierte Ausgabg ab. Ein trainiertes Netz muss sowohl die bekann-
ten Tupel reproduzieren, als auch neue bis dahin unbekannte Funktionswerte hinreichend ge-
nau approximieren kénnen. Fur die Analyse von Spinsystemen haben sich rickkoppelungsfreie
feedforwardNetze erster Ordnung bewahti(] (Abbildung (2.6)). Es bestehen nur gerichtete
Verbindungen zwischen der ersten und den nachfolgenden Schichten.

Die Eingabeschicht reprasentidrtsequenzielle Anregungswerig,, z,, 1, .., T, 11 €Nt-
sprechend der Gedachtnislangat des Spinsystems. Die Anregung erfolgt mit einer Sequenz
von Hf-Impulsen. Alle Impulse besitzen den gleichen Kippwinkel zwischi#nund 60°. Bei

einer Einphasendetektion ohne Vorzeichenunterscheidung der Frequenzen betragen die Impul-
sphasei®® und 180° und fur die NMR-Messung muss die Tragerfrequenz am Rande des Spek-
trums positioniert werden.

Durch die Einfuhrung von Impulsen mit den Pha9énhund270° ist eine Unterscheidung von

positiven und negativen Frequenzen in héherer Ordnung modligh Um eine Quadratur-
detektion durchzufiihren, muss das neuronale Netz in der Eingabeschicht vergréf3ert werden.

12
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L(m—4)

L(m—3)

T (m—2) Ym

Ausgabeschicht

L (m—1)
Zwischenschicht

Eingabeschicht

Abb. 2.6: Neuronales Netz miteedforwardTopologie. Die GroRRe fur die Eingabeschicht
istL = 5.

Dieses geschieht durch komplexe Eingabevektoren. Der Realteil beinhaltet Impulse der Pha-
sen0° und 180°, der Imaginéarteil die der Phaséf® und 270°. Anstelle der reellen Gewichte
besitzt das neuronalen Netze komplexe Gewichte in allen Schichten.

Die Ausgabeschicht besteht aus einem Neuron. Sein Ausgabgyweeprasentiert die Ant-

wort y,,, des Spinsystems — das NMR-Messsignal — zudgn . ., z,,_ 1.1 Anregungswerten.

Bei Einfach-Phasendetektion ist dies ein reeller Wert, bei Quadraturdetektion ein komplexer
Wert.

Die Eingabewerte werden von den verdeckten Neuronen in der Zwischenschicht mit einem
Gewichtc; multipliziert und summiert. Eine Transferfunktion bildet die Summe auf die Ausga-
beschicht ab. Diese multipliziert wieder die ankommenden Funktionswerte der einzelnen Neu-
ronen mit ihrem Gewicht; und summiert sie zu einem Ausgabewgyt (Abbildung @.7)).

a;—1
Tp—2 —> 2 = ZZI caty | a; = §[zi] Y Um = 21 Vi, > Ym
. = 1=
Tm—L4+1 —*> /
Q41
Zwischenschichtsneuran Ausgabeneuron

Abb. 2.7: Ausschnitt aus einenfeedforwardNetz zur Funktionalapproximierung in der
NMR-Signalanalyse.

Dieses Vorgehen entspricht der aus der Systemtheorie hergeleiteten Glei2l@hgie bei
allgemeinen Netzen tblichen Schwellenweliag), die eine Werteaddition auf die gewichtete
Eingabe vornehmen, sind bei NMR-Systemen gleich Nid].[

13
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Wahl der Transferfunktion
Ublicherweise werden fiir neuronale Netze sigmoide Transferfunktionen

§(z) = L — g = konst. (2.34)
1+e 9
§(z) = tanh(z) = coe” (2.35)
B Cefte '

zur Funktionsapproximierung benutzt. Neben ihrer Stetigkeit und Monotonie sind sie Uberall
differenzierbar. Fur die NMR besser geeignet sind allerdings die nicht-monotonen Funktio-
nen [LO]
z
= — 2.36

§(z) = ze %, (2.37)
Treten in einem Zeitintervall zu viele Anregungen auf, so wird das Spinsystem gesattigt und der
Beitrag der Systemantwort nimmt entsprechend Gleich@r0) ab. Bei vorzeichensensitiver
Detektion werden Real- und Imaginarteil separat transformiert. Das Ausgabeneuron besitzt in

allen Netzarchitekturen dieser Arbeit die Transferfunkon = -.

Eine Untersuchung der Beitrage unterschiedlicher Ordnung der nichtlinearen Antwort des Spin-
systems auf die Hochfrequenzanregung ergibt, dass das neuronale Netz nur Beitrage erster und
dritter Ordnung zu erfassen h&][Diese Separation zwischen erster und dritter Ordnung lasst
sich durchflhren, indem bei einem einschichtigen neuronalen Netz die linearen und die nichtli-
nearen Beitrage voneinander getrennt werden. Da gemal3 Gleichasgdas Superpositions-

prinzip gilt, werden die linearen Beitrage durch ein Neuron mit der Transferfungtion= =

erfasst. Die Beitrage dritter Ordnung werden durch mehrere Neuronen mit der Transferfunktion
§(2) = 23 reprasentiert. Die Separation erfolgt bei Quadraturdetektion analog der obigen Trans-
ferfunktionen mit der Identitat eines Neurons fur den linearen Beitrag ung(mit= 22"z fur

die Ubrigen Neuronerilfl].

Lernphase (Training)

Der numerische Zusammenhang muss zwischen Ein- und Ausgangsgrof3en trainiert wer-
den. Wahrend dieser Lernphase werden die Gewichte in den Neuronen iterativ solange ver-
andert, bis die AusgangsgrofRgn bestmoglich im Rahmen eines Konvergenzkriteriums der
zu erlernenden Antworj,, entspricht Bg]. Dieses Lernverfahrens wurde dlackpropagation
Algorithmus bekannt und trug zur weiten Verbreitung der neuronalen Netz8#eFewdhn-
lich werden die Gewichte nach jeder Prasentation einzelner Muster angepdisgt {raining).

Der Lernalgorithmus fur die Signalanalyse eines Spinsystems mittels eines reellen neuronalen
Netzes mit einer verdeckten Schicht und einem Ausgabeneuron lasst sich wie folgt beschreiben:

1. Initialisierung der beiden Gewichtsmatrizep Nleuronen der vorhergehenden Schicht)
mit Zufallszahlen im Interval[—\/g, \/ﬂ [34].

2. Festlegen des Konvergenzkriteriums, Initialisierungtmeakpropagatiorlernparameten
undy, Einlesen des gesamten Anrege- und Antwortvektors, Angabe der Gedachtnislange
L fur das Spinsystem.

14
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3. Beginn der Lernphase:

a) Beginn des Lernzyklus.

b) zufallige Auswahl eines Musterg mit den Eingabewerten,,, x,,, 1, ..., Tm_111
und dem dazugehorigen Antwortwet.

c) Vorwartsaktivierung, Berechnung déwverdeckten Neuronenaktivitdten und des
approximierten Ausgabewergs,:

L I
a; = §(z) mit z; = ¥ ¢y undy,, = 3 va; .
=1 =0
d) Lernfehlerberechnung der Ausgalée; = v,, — ¥, -

e) Fehlerreduktion um Instabilitaten durch zu grol3e Fehler zu vermeidest éin
geeignet gewahlter Parameter):

out __ Em
Em T 14c&Z

f) Gewichtsmodifikationen fur die Zwischenschichtsneuronen:
vorherigerZyklus

ca = ¢y + Acy mit Acy = n §' () ESv; + uc)
Durch die Konstantg werden Oszillationen um ein Minimum in der Fehlerhyper-
flache bei zu groRer Lernratevermieden (Impulsterm)

g) Gewichtsmodifikationen fur das Ausgabeneuron:
v; = v; + Av; mit Av; = na; B2 + po; orherigerZyklus

h) Sind weitere mdgliche Muster vorhanden, zuriick zu Schritt (b), ansonsten ist der
Lernzyklus abgeschlossen.

i) Verkleinerung der Lernratg um 10%, wenn die Fehlerreduktion stagniert.
J) Wiederholung der Lernzyklen (a)-(i) bis Konvergenzkriterium erftllt oder eine ma-
ximale Zyklenanzahl erreicht ist.

Die Lernphase fur ein komplexes Netz verlauft in ahnlicher Weidg [

2.4 Methodik der NN-NMR

Das Verfahren besteht aus drei Schritten (Abbilduhg)j.

2.4.1 Messung der Spinsystemdaten

Die Probe wird im Spektrometer mit einer Sequenz von Hochfrequenzimpulsen angeregt. Zur
Kodierung wird eine Zahlenfolge verwendet. Jeder Zahlenwert reprasentiert einen Wert der An-
regung, der in Abstanden vaivt Gber die Senderspule im Spektrometer auf die NMR-Probe
eingestrahlt wird. Die reelle bzw. komplexe Antwort des Spinsystems wird in den gleichen Ab-
standemt aufgezeichnet.

Bei Einfach-Phasendetektion wird eine ternare zufallige Folge der Zahleh und —1 als
Anregung verwendet. Béi wird kein Impuls gesendeti-1 und —1 senden Impulse mit den

IDie Einfihrung eines Impulsterm entspricht einer Verbesserung des urspriinglicwpropagation
Algorithmus, der im weiteren Verlauf verkurzt @dackpropagatiorbezeichnet wird.
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2 Theoretische Grundlagen

Spektrometer

Messung

z(m)—  NMR-Probe > y(m)

Rechner

Training
z(m),..,x(m — L +1)—— Neuronales Netz

/

7 Generierung von Zeitdaten
nD-Impulssequenz  —— Neuronales Netz ——

nD-Datensatz
(Zeitdoméane)

Berechnung des \olterra-Kerns nD-Datensatz
"~ (Zeitdomane)

Neuronales Netz

Abb. 2.8: Generierung vomD-NMR-Datensatzen (Zeitdomane) fur eine gegebene NMR-
Probe.

Kippwinkeln 4+« bzw. —«. Die Werte+1 und —1 treten jeweils mit der gleichen Haufigkeit

auf, welche von der Gedachtnislange des Spinsysiender Anzahl der Impulsphasenund

dem Kippwinkela abhéngig ist. Die optimale Anregungssequenz wird generiert, indem die
Impulshaufigkeit Gber die empirische Formel

450
pbi =
n-ao-

mit i =1; -1 (2.38)

festgelegt wird. Bei Quadraturdetektion wird die Zahlenfdlge 1, —1,1i, —i eingesetzt. Mif
wird die Phas®0° kodiert, mit—i die Phasé80°. Die Haufigkeitp; aller Impulse wird ebenfalls
durch GleichungZ.38 vorgegebeni(= 0, +1, —1,1, —i).

2.4.2 Netztraining

Mit den aus dem ersten Schritt gewonnenen Messdaten wird ein neuronales Netz trainiert. Die
Eingabeschicht umfasdt reelle bzw. komplexe Neuronen, die Ausgabeschicht stets nur ein
reelles bzw. komplexes Neuron. Die GroRRder Zwischenschicht richtet sich nach der Kom-
plexitéat des Spinsystems. Die Trainingsmuster werden durch Verschieben eines Fensters der
Langel, dessen Startposition zufallig ausgewahlt wird, tber die komplette Anregungssequenz
erhalten (Abbildung 4.9)). Das Training findet nach dem in Abschnit3.2 beschriebenen
backpropagatiorAlgorithmus statt. Das trainierte Netz reprasentiert das approximierte Uber-
tragungsfunktiona®[z(t)].
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2.4 Methodik der NN-NMR

Zeitfenster x, . ,,.., X,.,, X

m-1> “¥m

1 T O IR R

s LT [T 1T

A 4

Neuronales Netz

v

Neuronale Antwort y,

Vergleich I Adaption via backpropagation

Antwortsequenz

. —>1
des Spinsystems T

Diskretes Zeitsignal y,,
Abb. 2.9: Schema zum Training des neuronalen Netzes.

2.4.3 Generierung von Zeitdaten

Zur Generierung der Zeitdaten stehen zwei Verfahren zur Verfiigung. Mit konventionellen An-
regungssequenzen kann die Systemantwort berechnet werden. Zur Gewinnung eines eindimen-
sionalen Zeitdatensatzes wird mit einer einfachen Sequenz die Antwort berechnet

FID: y(t=0) = 3[0,0,..,0,0,0,1]
y(t = At) = ®]0,0,..,0,0,1,0]
= 3[0,0,..,0,1,0,0]

y(t =2-At)

y(t = (L —1)-At) =d[1,0,..,0,0,0,0],

welche ®[5(¢)] entspricht. Bei komplexen Netzen kann zusétzlich der ImaginarteiFtes
berechnet werden. Die Zeitdaten eines konventiongllext’y -Experimentes lassen sich wie
folgt Uber®[0(t1) + d(t2); t2 < t1] berechnen

1.FID:  y(t; = At,t, = 0) = 3[0,0,..,0,0,1,1]
y(ty = At to = At)  =9[0,0,..,0,1,1,0]

2.FID: y(t; = 2At,t, =0)  =&[0,0,..,0,1,0,1]
y(ty = 20t ty = At) = ®[0,0,..,1,0,1,0]

17
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Zur Axialsignalunterdriickung wird wie bei der konventionellen Technik eine zweite Antwort
mit einer um180° gedrehten Phase (Kodierungl) des zweiten Impulses berechnet und zur
ersten Antwort summiert. Unterdriickung von Null- und Doppelquantenkoharenzen sind eben-
falls durch Phasenzyklen maoglich.

Die entstandenen Zeitdaten entsprechen denen in Absénhhi8konventionell gewonnenen.
Daher ist die Weiterverarbeitung der berechneten Zeitdaten — ob reell oder komplex — zu Fre-
guenzdaten analog der konventionellen Verfahrensweise.

Ein alternativer Weg zur Gewinnung eines 2D-Spektrums besteht darin, die Elemente des Vol-
terra-Kerns zu berechnen. Der Volterra-Kern selbst ist aus den Koeffizienten der Gewichtsma-
trizen Uber

I

ku = ) vy (2.39)
=1
I

kst tots = Y ViCil, CityCity - (2.40)

=1

erhaltlich [LO, 40]. Der zweidimensionale Schnitt aég kann effizient aus einem pseudo 2D-
Datensatz!, dessen Fouriertransformierte das gewiinschte Spektrum ergibt, tber

L -
> ]{53 11,l2,l3 mit Algg =1y — l3 =0

k; 11,Aleg — L—All22j1 . (241)
2]{53 U1,l2,15 mit Algg =1, 27 e L—-1

la=1

berechnet werden. Die auf diese Weise gewonnenen Spektren enthalten Wekgyestema-
tische Storspuren als die berechneten Spektren aus der Abfrage UlED8M¥Sequenz. Es
werden im Gegensatz zum approximierten Ubertragungsfunktﬁ)[n:éi)], dessen Fehler sich
koharent summieren, durch die Summation in Gleichuhddj die relativen Fehler im Sinne
einer Mittelung reduziert.

Bei der Verwendung von neuronalen Netzen mit Separation der Ordnungen — diese liefern mit
dem Abfrageverfahren qualitativ schlechte Spektren — findet die Berechnung der Kerne in Ab-
hangigkeit inrer Transferfunktion staft]]. Fur ein komplexes Netz gilt

ki = vicy nur das Neuron mit  §(z) = = (2.42)
1

k3 iyiags = O ViCit, Cy cu, - Testlichen Neuronen mitg(z) = 2° . (2.43)
=2

Der eindimensionale Schnifi(w) = Kj3(w,—w,w) weist schmalere Linien auf als die des
Einimpulsexperimentes. Dieses lasst sich durch die Analyse des Séhnittsies Kerns dritter
Ordnung zeigen. Fur ein neuronales Netz, das die erste und dritte Ordnung bertcksichtigt, gilt

ksign = vicueycn (2.44)
= e BHWIAT | —(B-iw)lAT |~ (Btiw)lAT (2.45)
— e~ (BBHWIAT (2.46)
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2.5 Spezielle Selektionsvertahren

Der Vergleich mit dem Kern erster Ordnung
]{711 = UV1C1 = 1)16_(’8+iw)lAT (247)

zeigt, dass durch den Faktor= 1/(373) die Schwingungen beim Kern erster Ordnung schnel-
ler abklingen, als beim eindimensionalen Schnitt durch den Kern dritter Ordnung. Dieses hat
beim Spektrum des Einimpulsexperimentes breitere Linien zur Folge.

2.5 Spezielle Selektionsverfahren

2.5.1 Digitale Filterung

Fur komplizierte Spinsysteme bietet sich die Selektion relevanter spektraler Teilbereiche durch
digitale Filterung an, um die Gré3e des bendétigten neuronalen Netzes zu begrenzen. Dies fuhrt
zu Spektren vonsemisoft-COSYyp [11]. Das neuronale Netz muss hier nur einen Teil des
Spinsystems lernen, sodass die Zahl der zu bestimmenden Netzkoeffizienten und somit der Re-
chenaufwand klein gehalten werden kann.

Die Antwortwertey(t) aus der in Abschnit2.4.1 beschriebenen Messung werden fourier-
transformiert. Der derart entstandene Frequenzdate®Qaty wird mit einer Rechteckfunk-
tion H(w) multipliziert, um den gewinschten Frequenzbereigh...... zu selektieren

H(w) _ { (1) (:OEStAQrelevant (248)
Yw) = Hw) Y(w). (2.49)

Eine inverse Fouriertransformation ergibt aus dem gefilterten Spek¥fum die neuen Ant-
wortwerte Y(t). Die Modulation der Schwingungen wird durch die Frequenzselektion nicht
beeintrachtigt. Die gefilterten Antwortwersgt) und die unveranderten Anregungswette)
werden einem neuronalen Netz zum Training prasentiert.

Das aus einem trainierten Netz berechnete 2D-Spektrum ist dem an der Diagonalen gespiegel-
ten semisoft-COSYleich. Die Selektion erfolgt in dev,-Ebene, d.h. das Spektrum zeigt nur
Signale inw, € AQ qevant; w1 bleibt unverdndert. Anhand der Kreuzsignale lassen sich kop-
pelnde Kerne identifizieren.

Fur weitere relevante Bereiche kann ausgehendyonein weiteresy(t) berechnet werden.
Eine zusatzliche Messung ist nicht erforderlich.

2.5.2 Verwendung von Vorinformationen

Ist das 1D-Spektrum des Spinsystems bereits bekannt, wird das neuronale Netz modifiziert
Mit J bekannten ResonanzfrequenZen(; = 1,..,.J) wird die Anregungssequenzt) mit
einem Bandpassfiltet;(¢) gefiltert. Der Filterh;(¢) ist die inverse Fouriertransformierte der
AbsorptionslinieH;(w) bei ;. Die J gefilterten Ausgaben werden dem neuronalen Netz als
Eingabevektoren prasentiert. Das neuronale Netz besiEahgabe- und verdeckte Neuronen

2

(Abbildung. 2.10) und benutzt die Transferfunktigiz) = ze=*".
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Zeitfenster x, ..., X,.,, X,
1111 T N 111 N A
Anegungssequenz || || | ] ]| T 1T TIT
| } }
Filter
h,(1) h(1) h,(t)
l l |
Eingate 5,0 ) 50
— l l
schicht | : /
Neurona-
les Netz  |verdeckt
Schicht 2
Neuronale Antwort y,
Vergleich I Adaption via backpropagation
Antwortsequenz ;
des Spinsystems T

Diskretes Zeitsignal y,,

Abb. 2.10: Modifiziertes neuronales Netz zur Beriicksichtigung von Vorinformationen.

In diesem Fall resultiert eine Gewichtsmaté€ixin der Zwischenschicht der Gréfdex J, wel-
che im Gegensatz zu der Gewichtsmatrix aus den vorhergehenden Abschnitten dek Grbl3e
signifikant kleiner ist. Ausschlaggebend fiir die GroRe v@hist nun die Anzahl der Reso-
nanzfrequenzen. Die Anzahl der Gewichte kann somit aufdeeWurzel minimiert werden,

wobei
In(L x I

T (T < J)
gilt. Fur ein AX+P-Spinsystem ist ~ 3. So hat das neuronale Netz weniger Gewichte anzu-
passen und die Rechenzeit verklrzt sich entsprechend.

(2.50)

Das mit Vorinformationen trainierte neuronale Netz kann das 2D-Spektrum nur mit Hilfe des
\olterra-Kernsks; berechnen. Die Abfrage des Netzes mit @0SY¥Sequenz liefert keine

2Die GroReL des Gewichtsvektorg wird vernachlassigt.
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2.6 Bewertungskriterium fiir alternative NN-Verfahren

brauchbaren Resultate.

Eine genaue Analyse der Gewichtsmatftlxeigt interessante Eigenschaften. Die Gewiehte

haben einen verschwindenden Betrag, wenn die Resonanzliniex ied 2, nicht zum selben
koppelnden Spinsystem gehoéren oder eine verschwindende Fernkoppelung b€sszegm-
metrisch, da aufgrund der kommutativen Eigenschaften von koppelnden Spinsysiemen

gilt. Betragsmalfig grof3e Nichtdiagonalelemente spiegeln koppelnde Resonanzlinien wider. Ein
Berechnen der mehrdimensionalen Zeit- und Frequenzdatensatze sowie ein Darstellen der Spek-
tren zur Analyse ist fur diese Art von Netzen daher nicht zwingend notwendig.

2.6 Bewertungskriterium fur alternative ~ NN-Verfahren

Die in dieser Arbeit verwendeten Netze werden mit neuen Algorithmen oder neuen Ansatzen
auf der Grundlage bekannter Daten trainiert. Um eine quantitative Aussage treffen zu kbnnen,
wird der lineare Korrelationskoeffizientzweier Stichproben nach

=1 (2.51)

T =

berechnet, wobei di&’ Daten im Vektora als Referenz betrachtet werden undie zu tiber-
prufenden Daten beinhaltet. Sind die beiden Datensétze dquivalent, sonolemiVert 1 an.

Die GroRRe vonV sollte nicht zu klein sein, da sonst aus statistischen Griinden ungenaue Kor-
relationskoeffizienten resultieren.

Bei der mehrdimensionalen NMR-Spektroskopie ist es von Vorteil, den 1D-Anteil aus dem
Datensatz zu entfernen. Durch Subtraktion nach

L

Ym,sub =  Ym,gesamt — Zﬁdl * Tm—1 (252)

=1
mitm=1,...,.M undx,,_;, =0 furm—-101<0

kénnen so die Beitrage der Impulse entfernt werden. Wird der Korrelationskoeffizient nach
Gleichung 2.51) berechnet, so muss beiden Datensatzandb der lineare Anteil abgezogen
werden.

Zum Vergleich der Daten ware auch die Bildung des einfachen quadratischen Mittels denkbar.
Dieser zeigt jedoch gegeniber dem Korrelationsverfahren keine Mdglichkeit lineare Beziehun-
gen der Artr, = a + bz, direkt bestimmen zu kénnen. Die Bildung des quadratische Mittels
nach Entfernen des 1D-Anteils aus dem Datensatz ist wenig sinnvoll, da aufgrund einer fehlen-
den Referenz die Daten nicht skalliert werden kdnnen.
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3 Programme und Apparaturen

Die in dieser Arbeit verwendeten Programme sind weitestgehend selbst entwickelt oder modi-
fiziert, um fur die NMR-Signalanalyse akzeptable Resultate zu erlangen. Dieses erfordert auch
einen Eingriff in bereits lauffahige Software (z.8AMMA oderSNN$. Das Studium und die
Anpassung dieser Programme wird durch den 6ffentlichen Quellcode erméglicht. Es sind im
folgenden die wichtigsten Programme vorgestellt. AnschlieRend werden die Modifikationen
beschrieben, die sich aus der experimentellen Fragestellung ergeben.

3.1 Verwendete Programme flr die NMR-Simulationen

Anstelle von experimentellen Daten, die von unerwiinschten Artefakten wie schwankenden Hf-
Leistungen, Phasenfehler oder Inhomogenitaten des Magneten begleitet werden, kommen vor
allem Simulationsrechnungen zum Einsatz.

3.1.1 SPECSI

Das Simulationsprogram@®PECSberechnet auf der Grundlage des Dichtematrixformalismus

die Antwort eines NMR-Spinsystems auf eine gegebene AnreglijgHs ist in der Program-
miersprache” geschrieben und stellt dem Anwender eine Sammlung von Kommandos zur
Generierung und Manipulation von Spinsystemen zur Verfigung. Das Programm erwartet die
Angaben von Frequenzen, der Koppelungskonstanten, der Relaxationszeit und des Abtastinter-
valls. Die Datengenerierung erfolgt iber Kommandos zur Steuerung von Impulsen und freien
Evolutionszeiten. Durch den Einsatz von Zusatzprogrammen, welche die bendtigten Einzel-
kommandos fUuSPECSkrzeugen, kann die Simulation von beliebig komplexen Experimenten
erfolgen.

Ausgehend von der Dichtematrix im thermischen Gleichgewschtkonnen Hf-Impulse mit
der Phase> und dem Kippwinkeh durch eine Drehung der Dichtemat&xX¢) in o (t) appro-
ximiert werden

o.(t) = e a(t) el (3.1)

Die Spin-Gitter-Relaxatiofi’; und die Spin-Spin-Relaxatidf, wird durch einen ph&nomeno-
logischen Ansatz wéahrend der freien Evolution fur die einzelnen Elemente der Dichtematrix
berticksichtigt. Wird die Dichtematrit(¢) in der Eigenbasis des Hamiltonoperators geschrie-
ben, kbnnen Relaxationsprozesse durch eine exponentielle Annaherung an den Gleichgewichts-
zustand beschrieben werden. Es gilt fiir die Diagonalelemefite

At

oll(t+ At) = ol — (ol — o () e T (3.2)

eq

LFir unendlich kurze Impulse gilt Gleichuidgl exakt.
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3 Programme und Apparaturen

und fur die Nichtdiagonalelemenie’

At

ot +At) =o"(t)e T . (3.3)

Bei diesem einfachen Ansatz wird angenommen, dass die Relaxationszeiten aller Einzelspins
gleich sind.

Mit Hilfe von SPECSIsind die Spinsystemantworten von allen im Anhakd aufgefihrten
Systemen berechnet worden.

3.1.2 GAMMA

Eine aulC' ++ basierende Programmbibliothekssammlung zur quantenmechanischen Simula-
tion von NMR-Phanomenen iSAMMA[42]. Es liegt derzeit in der Version 4.0.3 vds3, 54].

Mit Hilfe von geeigneten Funktionen aus d@AMMA:Bibliothek kdnnen ausfihrbare Pro-
gramme geschrieben werden. Damit die Simulationen von mehrdimensionalen Experimenten
in einer angemessenen Zeit durchfiihrbar sind, verzich#dMAi. Allg. auf Relaxationsef-

fekte. Die zu detektierenden Signale werden mit einem Exponentialfaktor multipliziert, um ein
abklingendes Signal zu erhalten. Funktionen zur Behandlung von stochastischen Impulssequen-
zen stellGAMMANnicht zur Verfiigung. Die von einer beliebigen Anregungssequenz abhangige
Detektion in diskreten Zeitabstanden kann mit Hilfe V@AMMA nur unter Verwendung von
Superoperatoren realisiert werden. Da die fur die NMR-Spektroskopie mittels neuronaler Netze
verwendeten Anregungssequenzen in der GroRenordnungOvdris 10° liegen, wird selbst

fur kleine Spinsysteme eine enorme Rechenkapazitat benotigt. Somit GédeMA nur fur
Kontrollsimulationen von 1D- und 2D-Experimenten verwendet.

3.1.3 ACD/HNMR

Das kommerzielle Program®CD/HNMRder FirmaAdvanced Chemistry Development Inc.

[55] kann chemische Verschiebungen sowie Koppelungsparameter fir Strukturformeln auf der
Basis einer programminternen Spektrendatenbank abfragen. Kommt ein Strukturelement vor,
das nicht von der Datenbank erfasst ist, so versucht das Programm &hnliche Strukturen in der
Datenbank zu ermitteln und an das gegebene Strukturelement anzupassen. Ist dieses nicht mog-
lich, so werden schliel3lich empirische Regeln angewandt, um die nétigen Parameter abzuschéat-
zen.

In dieser Arbeit wurde die Version 1.0 verwendet. Die berechneten NMR-Parameter finden sich
im AnhangA.1.5wieder.

3.2 Verwendete Programme flr neuronale Netze

3.2.1 Spezielle Programmcodes zur NMR-Signalanalyse

Ein in der Programmiersprach& geschriebener Code wurde speziell fur die in der NMR-
Signalanalyse benotigten neuronalen Netze erstellt. Das Erzeugen und Initialisieren der Ge-
wichtsmatrizen fir das neuronale Netz, das Training, sowie die Abfrage des trainierten Netzes
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3.3 Experimenteller Teil

nach konventioneller Art oder mit Hilfe des Volterra-Kerns fanden dabei in separaten Program-
men statt. Da die Simulationen, die diese Programme ausfiihren, extrem rechenintensiv sind,
kam es bis heute zu keinem Einsatz im Routinemessbetrieb. Es wurden daher mégliche Zeit-
optimierungen untersucht und vorgenommen. Mit Hilfe einer Verteilung auf mehrere Rechner-
systeme konnen variabMN-Parametersatze auf ihre Tauglichkeit getestet werden, da ein guter
Satz selten a priori bekannt ist. Somit konnten zusatzliche Zeitersparnisse erreicht werden. Die
technischen Details finden sich im AnhaAd.

3.2.2 SNNS

Der Stuttgarter Neuronale Netzwerk Simula{&@NNS$ [43] ist ein in C' geschriebener Soft-
waresimulator fur neuronale Netze und wurde lastitut fir Parallele und Verteilte Hochst-
leistungsrechne(lPVR) an der Universitat Stuttgart entwickelt. Er ist untB6,[57] erhéltlich
und fur den wissenschaftlichen Einsatz frei verfugbar.

Mit Hilfe des SNNS(Version 4.2 #4]) sind simulierte NMR-Systeme untersucht worden, da
durch die Vielzahl der verschiedenen Lernalgorithmen und Netztopologien fir neuronale Netze
sich weitere Mdglichkeiten fir den Einsatz in der NMR-Signalanalyse ergeben konnten. Um
Vergleichsmdglichkeiten zu den eigenen neuronalen Netzprogrammen zu haben ShiNter

um die entsprechenden Transferfunktiogén = ze~*", undg(z) = 2* erganzt worden.

Da dieser Simulator nicht speziell fur den Einsatz in der NMR-Signalanalyse programmiert,
sondern vielmehr fir eine Vielzahl von Problemstellungen konzipiert wurde, sind Optimierun-
gen in der Programmstruktur aufgrund eines erhohten Aufwands wenig sinnvoll. Einzig die
in AnhangA.2.1 beschrieben Compilerschalter wurden getestet um evtl. Optimierungen vor-
nehmen zu kdnnen. Es sind jedoch mit diesen Compilerschaltern Instabilitdten des Programms
aufgetreten, sodass teilweise Algorithmen nur im nicht optimierten Code oder im Defektmodus
(debug lauffahig waren, was erhebliche Rechenzeiten zur Folge hatte. Hinzu kommen aufgrund
der ASCIHFormatverarbeitung voBNNSerhebliche Anforderungen an Arbeitsspeichergrol3e
des Rechners. Daher musste die Analyse auf einfache Spinsysteme beschrankt bleiben.

3.3 Experimenteller Teil

3.3.1 Benutzte NMR-Apparatur

ExperimentelleNN-Daten wurden mit einem umgerusteten Spektrométbt 360der Firma
BRUKERerhalter. Da die Leistung des Hochfrequenz-Verstarkers (iber die gesamte Messzeit
konstant bleiben muss, wird anstelle ddsKanals der dauerlastfahige Entkoppelerkdrzbe-

nutzt. Ein Rechner der Firnfstari ist Gber eine speziell konstruierte Schnittstelle mit dem Ent-
koppeler und dem SpektrometerrechAGPECT 3000erbunden. Der PC sorgt dafir, dass die
einzelnen Impulse mit definierter Amplitude und Phase zur Probe gelangehSBE&CT 3000
tbernimmt die Steuerung der Impulslangen, der Abtastzeiten und die Aufnahme der Messdaten.

Die maximale Anzahl der Messpunkte ist durch den ArbeitsspeicheASEECT 3000imi-
tiert. Da er einen Speicher von einem Megawort besitzt, ergibt sich somit eine maximale Auf-
nahmelange vonl2k komplexen Messpunkten und eine maximale MessdauetW3b 76 At.

2Die erforderlichen UmriistungsmaRnahmen wurden durch Herrn Dipl. Chem. F. Baumgart vorgenommen.
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Nach Abspeichern der Messwerte auf die Spektrometerfestplatte werden diese Ubeerdas
aspect data transfer interfaaker FirmaResonace Instrumenasif Rechner zur Weiterverarbei-
tung transferiert. Dort muss eine Konvertierung der spektrometereigenen 24-Bit-Darstellung in
das Standard-FlieRkommaformat erfolgen.

3.3.2 Messung

Als AMX-Spinsystem wurde handelsubliches 1-Chlor-2,4-dinitrobenzol verwendet. Es wurde
eine 0,05 molare Losung iDg-Aceton hergestellt, die mit Sauerstoff gespult wurde, um die
Relaxationszeiten kurz zu halten.

Die Bezeichnung der Kerne kdnnen der AbbilduB3dl entnommen werden. In der Literatur
werden die chemischen Verschiebungenwnit 7,82 ppmy, = 8,38 ppm und = 8,66 ppm
angegeben4p]. Die Koppelungskonstanten betragén, = 8,82 Hz, Jax = 0,37 Hz und
Jux = 2,57 Hz. Die Relaxationszeiten werden mit Hilfe dierersion RecoverMethode {6,
47] zu 2,1 s fur den Kern A und zu 2,4 s fur die Kerne M und X bestimmt.

Cl
Ha NO,

Hy Hx
NO»

Abb. 3.1: Strukturformel des 1-Chlor-2,4-dinitrobenzol.

Zur Generierung der hier verwendeten Trainingsdatensatze gelten folgende Parameter:

Kippwinkel 15°
Phasen 0° und 180°
Impulshaufigkeit 5%
Abtastzeit 1278:s

Spektrale Breite 391,2 Hz
Datenpunkte 524.288
Messzeit ca. 11 min

Vom aufgenommenen Datensatz wird @se-Pegel abgezogen. Nach dem Transfer auf einen
leistungsstarken Rechner werden die Werte so skaliert, dass sie im Intervall [-1,1] liegen. Die
ersten 16.000 Datenpunkte werden fur das Training des neuronalen Netzes nicht bertcksich-
tigt.
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Die in dieser Arbeit verwendeten neuronalen Netze sind teilweise mehrfach mit unterschiedli-
chenNN-Parametersatzen trainiert worden. Als Qualitatsmerkmal fur ein erfolgreiches Training
dienten die Diagonalsignale und die Multiplettstrukturen in den berechneten 2D-Spektren. Die
NN-Parameterwahl ist bisher nicht automatisierbar und auch von untergeordneter Bedeutung,
da grundlegende Arbeiten im Vordergrund stehen. Als Bewertungskriterium wird der unter Ab-
schnitt2.6 beschriebene Korrelationskoeffizient angewendet.

4.1 Entwicklungen zur NN-Methodik

Ein chemometrischer Grundsatz ist die optimale Auswahl und Anwendung von Verfahren fir
ein gegebenes Problem. In den bisherigen Arbeiten zu diesem Thema sinfeetiédsward
Netzemit backpropagatiorAlgorithmus ohne weitere Modifizierungen iomline-Training zum
Einsatz gekommeriD, 11]. In den folgenden Abschnitten werden Variationen in der Netztopo-
logie und im Lernalgorithmus vorgestellt.

4.1.1 Minimierung der Netzgrole

Eine dynamische Minimierung des Netzes ist moglich, indem nach einer bestimmten Trainings-
zeit die betragsmalig kleinsten Gewichte aus dem Netz geléscht wendsng-\Verfahren).

Mit diesem Léschvorgang wird die entsprechende Verbindung aus der Netztopologie herausge-
nommen. Das in Abbildung(1) dargestellte Verfahren basiert auf der Annahme, dass aufgrund
der geringen Gewichtung dieser Verbindung ihr Beitrag zur Klassifikationsleistung des Netzes
nur sehr beschrankt sein kann. Nach Loschung muss ein weiteres Training erfolgen, damit die
verbleibenden Gewichte nachjustiert werden kénnen. Durch das Verkleinern der anzupassenden
Gewichtsmatrix resultiert je nach Anzahl der geléschten Verbindungen eine Beschleunigung des
Lernvorganges.

Bei dem angewendetgnuning-Verfahren werden nur Gewichte aus der Zwischenschichtsma-
trix C geloscht. Dabei werden die Gewichte auf Null gesetzt, die einen bestimmten Schwel-
lenwert nicht Uberschreiten. Der Schwellenwert wird tber ein MaRis den betragsgrofiten
Koeffizienten berechnet.

(4.1)

0 far \cil|<g~ma;x]cil] mit 0<g<1
Cit = "
c;; sonst .

Durch diese MalRnahme wird die Gewichtsverbindung von dem Eingabewsnn Zwischen-
schichtsneuron geldscht. Fig = 0 bleibt das Netz unverandert, fgr= 1 werden alle Ver-
bindungen bis auf die Referenz geldscht. Beim weiteren Lernprozess werden die geléschten
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a) Training

c) Nachtrainieren

x(m4)‘©l'4\
2,9
o)

m—3)

Ym

Abb. 4.1: Verkleinerung der Netztopologie nach d@muningVerfahren.

Verbindungen vonbackpropagatiopAlgorithmus nicht mehr berlicksichtigt.

Vor dem Ldschvorgang muss gewahrleistet sein, dass sich das Netz in einer konstanten Lern-
phase befindet. Die Herausnahme der Verbindungen kann an zwei verschiedenen Phasen im
Lernprozess stattfinden: vor oder nach der Herabsetzung der Lemm&m ersten Losch-
schema kann das Loschen der Verbindungen erfolgen, sobald der aktuelle mittlere quadratische
Fehler groRer ist, als der Mittelwert einer festgesetzten Anzahl von vorangegangenen Zyklen.
Weitere Lernzyklen bei gleicher Lernraggustieren die Gewichte nach der Modifizierung. Es

folgt die Verringerung vom,.
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4.1 Entwicklungen zur NN-Methodik

Bei dem zweiten Loschschema wird erst die Lernrate — wie bei allen anderen Netzen — verrin-
gert und im nachfolgendem Zyklus das Schwellenwertkriteridri) (angewandt. Bei beiden
Schemata findet vor Lernende bzw. vor dem Abbruch durch Erreichen des Konvergenzkriteri-
ums kein Eingriff mehr in die Netztopologie statt, um den Lernerfolg nicht zu gefahrden.

Fur zwei verschiedene Spinsysteme ist gasingVerfahren mit unterschiedlichen Schwel-
lenwerten untersucht worden. Alle Netze wurden mit beiden Loschschemata bis zur Erfillung
des Konvergenzkriteriums trainiert. AnschlieRend wurde von den trainierten Netzen Uber den
\olterra-Kern dritter Ordnung der zweidimensionale Datenséatzerechnet. Als Referenz fur

die Bestimmung des Korrelationskoeffizienten diente ein nicht modifiziertes Netz, welches

mit denselben Datensétzen trainiert wurde.

Die Korrelation zeigte, dass das Léschschema, bei der erst die Veranderung der Lernrate mit
anschlieRender Léschung stattfindet, zu einer deutlich besseren Konvergenz fuhrte. Ebenfalls
fur diese Variante sprach, dass weniger Lernzyklen bis zum Erreichen des Konvergenzkriteri-

ums notwendig sind. Sie wurde daher im folgenden weiterverwendet.

In Abbildung @.2) sind die Korrelationskoeffizienten eines AX+P-Systems (Spinparameter in
AnhangA.1.1) fur verschiedene Schwellenwertmal3e aufgetragen. Weiterhin ist die Rechenzeit-
reduktion fir ein Training auf demselben Rechner im Vergleich zu einem nicht modifizierten
Netz dargestellt. Das Training aller Netze fand mit 400 Neuronen in der Eingabeschicht, 15
Neuronen in der Zwischenschicht, sowie den Lernparametefr).02 und»n = 0.9 statt.

A Rechenzeitreduktion/%
1,0 — 100
. . - 80
0,75- Korrelationskoeffizient,
— 70
— 60
0,5 — 50
— 40
Rechenzeitreduktion +~ 30
0,25
— 20
— 10
0 T T T T T T T O
; 0,1 0,15 0,2
- —10
g

Abb. 4.2: Korrelationskoeffizient,;, und Rechenzeitreduktion flr trainierte Netze eines
AX+P-Spinsystems nach dempruning\Verfahren gegen das Schwellenwert-
maflg.
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4  Arbeiten und Resultate

Erwartungsgemal verschlechtert sich die Korrelation mit steigender Loschung von Gewichts-
verbindungen. Proportional zuwerden Datenpunkte gemaf des Schwellenwertkriteriums auf
Null gesetzt. Da diese Datenpukte einzelne abklingende Schwingungéfratensatz be-
schreiben, bewirken sie ein qualitativ schlechteres Spektrumg Etir0, 2 lasst die Qualitat

des Volterra-Kerns dritter Ordnung starker nach. Hier kénnen die verbleibenden Gewichte die
fehlenden Verbindungen nicht mehr kompensieren. Der fur ein Schwellenwegtmai2 be-
rechnete 2D-Schnitt durch den Volterra-Kern dritter Ordnung ist in Abbilddtig) dargestellt.

Abb. 4.3: Phasenkorrigierter 2D-Schnitk’s(w, ws, —w2) eines AX+P-Spinsystems fur
ein pruningNetz, dessen Gewichtsverbindungen mit dem Schwellenwertmal3
g = 0,2 ausgedunnt wurden.

Ublicherweise werden bei abgeschnitteiés die fehlenden Datenpunkte geschétzt, z.B. mit
Hilfe der linearen Pradiktion, welches datD rekursiv extrapoliert. Da die berechneten An-
fangswerte aus der,-Datensatz bereits durch die erheblichen Verbindungsléschungen mit
Artefakten behaftet sind, werden diese durch die lineare Pradiktion reproduziert. Eine Verbes-
serung der Spektrenqualitat ware somit nur flr geringe Werteywodglich.

Bei kleinen Werten vop ist eine erh6hte Rechenzeit zu beobachten. Dieses liegt darin begrin-
det, dass der Eingriff in die Netztopologie mehr Lernzyklen bendtigt, bis eine Verringerung der
Lernraten stattfinden kann; das Netz konvergiert langsamer. Die geléschten Gewichtsverbin-
dungen kénnen diesen Zeitverlust nicht kompensieren. Aufféllig ist auch eine gleich bleibende
Rechenzeitreduktion gegenuber dem nicht modifizierten Netz beD, 175. Die Analyse des
Lernverlaufs zeigt, dass das Netz viel mehr Lernzyklen bei gleich bleibender Lernrate bendtigt.
Dadurch bleibt die Trainingszeit konstant, obwohl deutlich weniger Gewichte anzupassen sind.
Eine Abwégung von Rechenzeitreduktion zu Spektrenqualitat zeigt+$i0, 175 den optima-

len Kompromiss.

Das in Abbildung 4.4) dargestellte Diagramm zeigt den gleichen Sachverhalt fir ein ABC+P-
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Tk, Rechenzeitreduktion/%
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Abb. 4.4: Korrelationskoeffizient,, und Rechenzeitreduktion flr trainierte Netze eines
ABC+P-Spinsystems nach depruningVerfahren gegen das Schwellenwert-
malflg.

Spinsystem. Der Verlauf des Korrelationskoeffizienten entspricht qualitativ dem des AX+P-
Spinsystems, die Korrelationen sinken ein wenig starker. Eine weniger deutliche Tendenz ist
fur die Kurve zu beobachten, die die Rechenzeitreduktion wiedergibt. Es findet kein Einbruch
statt, jedoch kann erst fur sehr gro3e Werte yeme klare Rechenzeitreduktion erzielt werden.

Fur diese Werte ist die Spektrenqualitat stark gesunken und daher ein Einsatz des Verfahrens
weniger sinnvoll.

4.1.2 Beriicksichtigung der zeitlichen Ableitung von Anregung
und Antwort

Als grundlegende Beschreibung déi-NMR wurde

I L
Yn = D Ui [2im] Mit 2 =D caTm_ii1. (4.2)
=1 =1

erhalten (vergleiche Gleichun@.33). Das dabei zugrunde liegende Modell beschreibt das
dynamische Verhalten des Spinsystems. Da die Anregungs- und die Antwortsequenz zeitlich
miteinander korreliert sind, ist zu vermuten, dass das Netz diesen Zusammenhang erlernt. Die
Gewichtskoeffizienten sind zeitunabhangig, daher sollten bei einem Training mit zeitlich abge-
leiteten Systemdaten gleiche Koeffizienten erhalten werden. Eine Uberpriifung dieses Ansatzes
kann mit der Bildung der zeitlichen Ableitung getroffen werden

Ay, d (d
% _ E{Zuig[zm]} (4.3)
=1
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L d

= 2 Vi g BlEim 4.4
;v g 3Lzim] (4.4)
! dglzim] dz

= Qv 4.5
;U dzi,m dt ( )
! d3[zim] S~ dTm_ii1

= Z:ZIUZ dzivm -l:ZlcilT (46)
I

Um = sz"%/[Z’@m} 'Zcilftm—l+1- 4.7

@
Il
—

=1

Die Ableitung der Transferfunktiog[z; ,] kann exakt angegeben werden; der Ausdruck er-
scheint bereits inbbackpropagatiorAlgorithmus. Die Ableitung der beiden Vektorghund ¥

kann mittels einer einfachen Differenzenbildung berechnet werden. Alternativ kann die Ablei-
tung auch mit Hilfe der Fourierintegrale

o0

1) = [ F)-etdw (4.8)
fl(t) = 7iw-F(w)-ei“’tdw (4.9)
bzw. tiber die diskrete Fourierreihe -
ft) = icn~ei”°”t (4.10)
f'it) = iinw-cn-ein“’t (4.11)

— 00

gebildet werden, wobei die Summengrenzen der Vektorlange angepasst werden mussen. Als
Beispiel sind in Abbildung4.5) eine ternare Anregung mit den Werten 0,+1 und -1 sowie ihre
Ableitungen gemal beider Varianten gegeben.

Die in Abbildung @.5c) dargestellte Ableitung ist mit systematischen Fehlern behaftet, diese
sind jedoch im zeitlichen Mittel gleich Null.

Die Anwendung von Gleichungt(7) fur ein neuronales Netz ist in Abbildung.@) dargestellt.

Sie dhnelt dem bisher verwendeten tblichen neuronalen Netz. Neben der veranderten Transfer-
funktion ist ein zusatzlicher Eingabevektor vorhanden, der die notwendigen zusatzlichen Daten
fur Z' reprasentiert.

Es zeigte sich, dass die Uber das Fouriertheorem gebildeten Ableitungen bessere Ergebnisse
lieferten. Die Verwendung einer neuen initialisierten Gewichtsmatrix ist zum Training von neu-
ronalen Netzen dieses Typs nicht mdglich. Die Gewichte erzeugen aufgrund der nicht mono-
tonen Transferfunktiog'[z; ,,,] eine zu starke Abweichung zwischen der berechneten Antwort
und der Spinsystemantwort. Dieses kann nur mit sehr kleinen Lernyaterhindert werden,

was wiederum den Lernprozess hemmt. Es kdnnen aber vortrainierte Netze, die sich schon in
einem Fehlerminimum befinden, weitertrainieren werden. Die modifizierten Netze wirken dann
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Abb. 4.5: Ausschnitt aus a) einer neuronalen Anregungssequenz und seiner Ableitung. Sie
ist in b) Gber die Differenzenbildung und in c) mit Hilfe des Fouriertheorems

berechnet worden.
azflzlfl
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Abb. 4.6: Ausschnitt aus einem Netz fur die NMR-Signalanalyse unter Bertcksichtigung
der Ableitungsfunktion.

als eine Art ,intelligenter” Rauschaddierer, die den Gewichten einen zusatzlichen Beitrag hin-
zufuigen, die nicht zufallsbestimmt sind. Somit kann verhindert werden, dass ein gewohnlicher
Trainingsprozess zu schnell in einem lokalen Minimum endet. Meistens ist noch ein Nachtrai-
ning mit den Standardmessgrof3en bei einer leicht erhéhten Lernrate notwendig. Als negative
Folge des Trainings mit den Ableitungsfunktionen ergeben sind zusatzliche Rechenzeiten von
ca. 500%, da die Ableitung des Anregevektors, welcher aus Fliel3kommazahlen besteht, mit den

33



4  Arbeiten und Resultate

Gewichten der Zwischenschicht multipliziert werden muss.

Werden die neuronalen Netze alternierend mit den Ableitungsfunktionen trainiert, so zeigen
die resultierenden Spektren kaum Unterschiede zu den rein konventionell trainierten Netzen.
Bei einer stark erhbhten Anzahl von Lernzyklen kdnnen verbesserte Korrelationskoeffizien-
ten erreicht und damit qualitativ bessere 2D-Spektren berechnet werden. Dieser Gewinn liegt
jedoch im Bereich von wenigen Prozenten und steht in keinem Verhaltnis zur aufgewandten
Rechenzeit. Evil. lasst sich bei Spinsystemen hdherer Ordnungen eine spirbare Verbesserung
erreichen. Die hier vorgestellte Entwicklung mit seiner groben Ableitungsvorschrift ware durch
oversamplingausbaubar, was aber weitere Rechenkapazitaten in Anspruch nehmen wiurde. In
Abschnitt4.2 wird ein alternativer Weg zur Behandlung komplexer Spektren aufgezeigt, der
diese Vorgehensweise vollstandig zu ersetzen vermag.

4.1.3 Radiale Basisfunktionsnetze

Radiale Basisfunktionsnetze wurden speziell fir die Approximation mehrdimensionaler Funk-
tionen konzipiert48]. Die Netztopologie entspricht einer einfachen dreischichtfgedforward
Architektur erster Ordnung, so wie sie bereits schon beildaokpropagatiorAlgorithmus an-
gewendet wurden. Vorteile der Radialnetze sind die fehlenden lokalen Minima und eine i. Allg.
schnellere Trainingsphase. Nachteilig ist eine langsamere Ausfihrungszeit fir eine Abfrage, da
komplexere Berechnungen wahrend der Klassifikationsphase durchzufiihren sind.

Jedes Zwischenschichtsneurbiberechnet aus einem Eingabevekioiiber die euklidische
Metrik zu einem Referenzvektet und der Standardabweichungdie Aktivierung R; (%)

Ry(Z) = e(ll> . (4.12)

Wird ein Muster an das neuronale Netz angelegt, werden mit Hilfe der Gaul3schen Verteilungs-
funktion die Neuronen aktiviert, dessen Referenzvektoren dem Eingabevektor am nachsten sind.
Neuronen mit einem grof3en Abstand ihrer Referenz haben nahezu keine Aktivierung. Die Re-
ferenzvektorem; werden auf der Basis der Trainingsmenge festgelegt. Sie besitzen die gleiche
Dimension wie der Eingabevektar Die Ausgabe berechnet sich aus defwischenschichts-
neuronen mit Hilfe des Gewichtsvektarzu

I
=1
Die folgenden drei Phasen bestimmen das Training.

Bestimmung der Referenzvektoren Die Vektorenr; — auch Stutzstellen oder Zentren
genannt — zeigen jene Punkte auf, durch die die zu approximierende Funktion verlaufen soll.
Die Eingabe wird nach &hnlichen Mustern gesichtet und durch einen einzigen Referenzvektor
reprasentiert. Durch verschiedene Clusteralgorithmen kann eine Datenreduktion erfolgen, um
die Anzahl der Zwischenschichtsneuronen gering zu halten. Die Bestimmung der Referenzvek-
toren ist der geschwindigkeitsbestimmende Schritt der Trainingsphase. Sie sollten méglichst
gleichmalRdig tber den Musterraum verteilt sein.
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4.1 Entwicklungen zur NN-Methodik

Bestimmung der Standardabweichung Die Standardabweichurng beschreibt die Streu-
ung um den Referenzvektoy. Bestehen Liicken im Musterraum, die durch die Referenzvek-
toren nicht abgedeckt sind, so kénnen diese durch eine geschickte Wah} geschlossen
werden. Die Einstellung kann mit Hilfe der Methode des nachsten Nachbarn erfolgen. Es wer-
den die zu7;, nachsten Nachbarn bestimmt und daraus ein mittlerer Vektdrerechnet. Die
Distanz zwischer; und+’; ist ein MaR fiir die Wahl vouw;.

Berechnung des Gewichtsvektors Dem Netz werden alle Muster prasentiert und nach
dem Gradientenabstiegsverfahren iterativ der VeKtangepasst

o =0 oy - §) - R(Z) . (4.14)

Mit Hilfe von SNNSsind einfache Spinsysteme mit diesem Algorithmus untersucht worden.
Fur ein Einspinsystem zeigte sich im Vergleich zbackpropagatiorAlgorithmus eine sehr
schnelle Adaption des Anregungs- und Antwortverhaltens des Spinsystems. Wie in der Literatur
beschrieben, ist der aufwendigste Rechenschritt hierbei die Bestimmung der Stutzstellen. Der
Korrelationskoeffizient zwischen der Spinsystemantwort und der berechneten Antwort des trai-
nierten Netzes lag bei nahezu 100% und damit héher als der fir ein Ndtaclggopagation
Algorithmus. Die Funktionalabbildung vofifz(t)] — y(t) gelingt diesem Algorithmus fur

ein Einspinsystem auf3erordentlich effektiv. Ein berechnetes 2D-Spektrum lieferte das erwarte-
te Verhalten, es waren keine Kreuzsignale sichtbar. Die gleiche Aussage kann auch fur nicht
koppelnde Spinsysteme getroffen werden.

Bei der Prasentation eines AX+P-Systems zum Training sank der Korrelationskoeffizient flr
die Reproduktion der Anregungswerte stark ab. Unbefriedigend war das Verhalten dieser Net-
ze gegenuber der Abfrage anderer Sequenzen, wie z.BC@8¥Anregung. Die Qualitat der
berechneten Antworten war unzureichend. Das 2D-Spektrum war stark verrauscht und wies
Spuren der Signale in beiden Frequenzachsen auf. Es scheint, dass die Generalisierungsfahig-
keit dieser Netze nicht den Anforderungen der NMR-Spektralanalyse entsprechen kénnen; es
fand ein reines ,,Auswendiglernen” des Sachverhalts statt. Die Berechnungen der Antwort flr
gekoppelte Spinsysteme auf nicht trainierte Sequenzen sind fur diesen Algorithmus nicht még-
lich.

4.1.4 Der resilient propagation -Algorithmus

Als Nachteil desbackpropagatiorAlgorithmus haben sich die vom Benutzer festzulegenden
NN-Parameter erwiesen. Sind sie schlecht gewéhlt, so kann das neuronale Netz nicht die ge-
wunschte Approximierung erreichen. Ein Verfahren zur dynamischen Parameteranpassung ist
resilient propagatioRPROR, das nur auf der Basis gewichtsspezifischer Informationen Ver-
anderungen der Neuronengewichte berechifdt [

Die Weiterentwicklung vonbackpropagationzum RPRORAIgorithmus fand auf der Grund-

lage folgender Uberlegungen statt. Ein Verfahren, das nur die partiellen Ableitungen an einer
Stutzstelle berechnet, kann nur unzureichend Informationen tber die Fehlerhyperflache wider-
spiegeln. Weiterhin kdnnen die optimale Schrittweite und die Schrittrichtung von Gewicht zu
Gewicht unterschiedlich sein. Die Anpassung der Gewichte erfolgt daher individuell und soll
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sich wahrend des Lernprozesses dynamisch anpassen. Als Konsequenz wird nur das Ablei-
tungsvorzeichen als Indikator fir die Gewichtsanpassung betrachtet. Die Fehlerfuliktion
denRPROPRAIgorithmus ist gegeben durch

E = (g — )+ 1t (Z &+ va) (4.15)
m 4,0 7

wobei ;. die Dampfungskonstante fir den Impulsterm ist. Das MaR der Anderung fiir alle Ele-
mentec;; der Gewichtsmatrix wird durch einen weiteren ParamAtg(update-valugbestimmt

cl(-fﬂ) = cg)+Acg) (4.16)
—AD fur 222 5 ¢
2 Jcyy
Acy) = 3 +Al fur 222 < (4.17)
0 sonst .

Als zweiter Schritt WirdAEf) angepasst

gt AYTY for 02D 0EY

dc;p dc;y
AP = Al gar 2200 0Eh (4.18)

Aglt*l) sonst

mit 0<n <1l<nt.

Mit der Berticksichtigung der beiden partiellen Ableitungen fur die zwei vorherigen Lernschrit-

te werden Springe Uber lokale Minima durch einen Vorzeichenwechsel identifiziert; die Ge-
wichtsanderung);; wird um den Faktom~ reduziert. Gleichzeitig wird im anschliel3enden
Berechnungsschritt die Adaption ausgesetzt, um eine zu schnelle Abnahme der Schrittweite zu
vermeiden. Bleibt das Vorzeichen erhalten, so wig durchy,™ leicht erhdht, um die Kon-
vergenz zu beschleunigen. Um die freie Parameterwahl einzuschranken, werden i. Allg. feste
Werte furnp~ = 0,5 undn™ = 1, 2 gewabhlt.

Im Gegensatz zuranline Training missen bdRPROPerst alle Muster prasentiert werden, be-
vor eine Anpassung der Gewichte und dedate-value®rfolgen kann lfatch Training). Fur
diesen Algorithmus ist der einzig einzustellende Parameter eine Kongtdilteden Impuls-
term.

Verschiedene kleine Spinsysteme wurden auf NMR-Gesichtspunkte diesem Algorithmus im
SNNSerfolgreich prasentiert. Daher rentierte es sich, diesen Lernalgorithmus in die bereits
vorhandenen eigenen Programmbibliotheken hinzuzufiigen. Details dazu finden sich im An-
hangA.3. Dieser Lernalgorithmus kann sowohl fur die phasensensitiven und nichtsensitiven,
als auch fiir die Netze mit Vorinformation eingesetzt werden. Fir eine Vorzeichenunterschei-
dung wurden die entsprechenden Gleichundgeid bis (4.18 auf komplexe Grol3en erweitert.

Als Transferfunktion solltgg(z) = ze~* eingesetzt werden. Die Elemente der Gewichtsma-
trix C nehmen fur ein erfolgreiches Training &hnliche Werte an, wie diddekpropagation
Algorithmus. Eine Auswertung ist mit Hilfe der Volterra-Kerne maoglich.

36



4.1 Entwicklungen zur NN-Methodik

Eine Separation der Beitrage erster und dritter Ordnung mit Hilfe der Transferfunktionen
§(z) = 23 bzw. z ist nicht moglich, weil sich die Abweichungen zwischen der Spinsystem-
und der approximierten Antwort mit diesen Transferfunktionen wahrendate Trainings

zu tberdimensional grof3en Werten summieren; das Training konvergiert nicht.

Das in Abbildung 4.7) gezeigte phasensensitive 2D-Spektrum eines AX+P-Spinsystems (Spin-
parameter in Anhang.1.2) wurde auf Grundlage dieses Lernverfahrens mit der Transferfunk-
tion§(z) = R[z]e M +13[z]e~ S’ fur 25 Neuronen tiber den Volterra-Kern dritter Ordnung
berechnet (Kippwinkek = 15°, Impulstermdampfung = 10-*, 25.000 Muster).

LUQ/HZ

Abb. 4.7: Phasensensitiver 2D-Schnifts(wy,ws, —ws) (Magnitudendarstellung) eines
AX+P-Spinsystems, das mit deRPRORPRAIgorithmus trainiert wurde.

Ein direkter Vergleich debackpropagationmit demRPRORAIgorithmus zeigte aufgrund des

batch Trainings und der einfacheren Gewichtsaddaption ein ca. doppelt so schnelles Training
desRPRORAIgorithmus pro Lernzyklus. Um auf dhnliche Korrelationen sowohl fiir eine reine
Reproduktion der Daten, als auch fur die Generierung eines 2D-Zeitdatensatzes zu kommen,
hat sich die Anzahl der Lernzyklen mehr als verdoppelt. RBROPAIgorithmus erwies sich

somit als rechenintensiver und langsamer. Dem ist gegentberzuhalten, dass dieser Algorithmus
sehrrobustist. Das Einstellen von nur einem nicht so kritischen — es findet keine Divergenz beim
Lernen durch eine falsche Wahl statt — Wichtungsparameter sich in kleinen Betréagen (ca.

10~3 — 10~°) befinden sollte, ist die groRe Starke dieser Lernprozedur.

4.1.5 Der backpercolation -Algorithmus

Bei dembackpercolatiorAlgorithmus wird im Gegensatz zubackpropagatiomicht der Feh-
ler des Ausgabeneurons betrachtet, sondern der Fehler von Neuronen, die in den jeweiligen
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Schichten eingebaut sind. Dadurch soll die erforderliche Anzahl der Trainingszyklen klein ge-
halten werden.

Fur jedes Neuron in der Zwischenschicht wird der mit einem positiven Fakgewichtete
interne Aktivierungsfehler berechnet

L
€ = )\(Z Cqry — ai) s (419)
=1

also die Differenz aus der gewichteten Eingabe und der Ausgabe des Neurons. Der Aktivie-
rungsfehleg; bestimmt die Anderung des Gewichtsvektors des Neurdsach Erreichen eines
vorgegebenen Qualitatskriteriums wikéngepasst. Die Lernratekommt imbackpercolation
Algorithmus nicht vor. Als Transferfunktion fur diesen Algorithmus wird

§(z) = tanh <;) (4.20)
empfohlen §#3].

Auch diesem vonSNNSzur Verfigung gestellten Algorithmus sind verschiedene Spinsyste-
me prasentiert worden. Mit einem einfachen nicht koppelnden Mehrspinsystem konnte dieser
Algorithmus keine befriedigenden Resultate liefern. Die geringfiigige Abnahme des mittleren
Gesamtfehlers verhinderte auch die Anpassung des Magnitudenfaktirsee COSYAbfrage

war somit nicht maglich bzw. lieferte kein brauchbares Spektrum. Der Einsatz von anderen
Transferfunktionen als4(20 brachte keine Verbesserung im Lernprozess. Auf weiterfihrende
Analysen von koppelnden Mehrspinsystemen wurde daher verzichtet.

4.1.6 Der cascade-correlation -Algorithmus

Ein grundlegendes Problem flr ein erfolgreiches Training ist die Wahl der Anzahl der Neuro-
nen in der Zwischenschicht. Mit steigender Grél3e des Spinsystems wird eine geeignete Wahl
zunehmend kritischer, da zu wenig Neuronen die Gesamttransferfunktion nicht approximieren
konnen, zu viele Neuronen hingegen keinen sonderlichen Effekt fur bessere berechnete Zeit-
daten erwirken und unnétige Rechenzeit erfordern. Eine mégliche Losung bietessdaxe-
correlation-Netze CC) [50]. Hierbei wird die Topologieoptimierung besonders berucksichtigt
und in den Trainingsalgorithmus integriert. Es wird mit einem minimalen Netz begonnen, das
solange schrittweise vergrofRert wird, bis das gewiinschte Ein/Ausgabeverhalten erreicht ist. Der
CC-Algorithmus geht wie folgt vor:

1. Die Initialisierung beginnt mit einem Netz, das nur aus den erforderlichen Eingabeneuro-
nen und dem Ausgabeneuron besteht. Die beiden Schichten sind vollstandig miteinander
verbunden.

2. Beginn des Trainings mit einem gewohnlichen LernalgorithnRRROR backpropaga-
tion, batch-backpropagationderquickprop, bis keine Fehlerminimierung mehr stattfin-
det.

3. Generierung von so genannten Kandidatenneuronen, die nur mit der Eingabeschicht und
der (beim ersten Durchgang noch nicht bestehenden) Zwischenschicht verbunden sind.
Zwischen den einzelnen Kandidatenneuronen und zur Ausgabeschicht werden keine Ver-
bindungen gekniipft. Die Anzahl der Kandidatenneuronen wird vorgegeben.
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4. Maximierung der Korrelation zwischen der Aktivierung der Kandidatenneuronen und
dem verbleibenden Fehler des restlichen Netzes. Es findet solange eine Anpassung der
Gewichtsverbindungen zwischen diesen beiden Schichten statt, bis die Korrelation nicht
verbessert werden kann.

5. Die Kandidatenneuronen mit den besten Korrelationen werden ausgewéahlt und ihre Ge-
wichte eingefroren, d.h. diese Gewichte kdnnen anschlielRend nicht mehr verandert wer-
den. Danach werden die ausgewéhlten Neuronen ins Netz als neue Zwischenschicht inte-
griert. Dann beginnt der Algorithmus erneut mit Schritt 2.

Das Verfahren wird solange iterativ wiederholt, bis der Fehler unter ein vorgegebenes Konver-
genzkriterium fallt.

Fir ein Einspinsystem zeigte sich BNNSdas erwartete Verhalten. Fur deackpropagation

und denRPRORLernalgorithmus fligte di€C-Prozedur ein Zwischenschichtsneuron ein, die

fur die NMR typischen Abfragen zeigten das gewtinschte Ergebnis. Zwischen den Lernalgorith-
men konnte kein Unterschied festgestellt werden. Es ist auffallend, dass fur drei nicht koppelnde
Spins derbackpropagatioriernalgorithmus drei neue Zwischenschichten einfligte, wahrend
beim RPRORLernalgorithmus zwei neue Schichten ausreichten. Die Rechenzeiten fur diese
einfachen Spinsysteme lagen weit Giber der Rechenzeit fur ein normales Training mit Hilfe der
backpropagatiorAnpassung.

Fur ein AX+P-Spinsystem konnte eine Konvergenz @€sAlgorithmus in akzeptabler Zeit

nicht erreicht werden. Die Komplexitat des Funktionals fur dieses Spinsystem scheint zu viele
neue Schichten im Netz zu fordern, sodass aus Rechenzeitgriinden der Lernprozess ohne Er-
gebnis abgebrochen wurde, zumal das Programm aufgrund von Laufzeitproblemen ohne Opti-
mierung rechnen musste. Eine Erhdhung der Kandidatenneuronenanzahl von den ublicherweise
gewabhlten finf Neuronen auf eine grof3ere Anzahl, sowie Variationen der moglichen Lernpara-
meter im fur diese Algorithmen tblichen Bereich blieben erfolglos.

Maogliche Modifikationen de€C-Verfahrens, die beispielsweise versuchen die Kandidatenneu-
ronen an verschiedenen Stellen im Netz zu generiesibhr(g/descendant cascade-correlation

[51]) oder aber teilweise schon hinzugefiigte Neuronen spater wieder aus dem Netz nehmen,
um eine kleine Netztopologie zu gewahrleistprufed-cascade-correlatid®2]) konnten auf-

grund der fehlenden Konvergenz nicht getestet werden.
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4.2 Vorgabe von Resonanzfrequenzen

Die mit Vorgabe von Resonanzfrequenzen lernenden neuronalen Netze zeichnen sich durch ihre
Schnelligkeit und ihre Fahigkeit aus mit der Gewichtsmatrix die Konnektivitaten direkt anzuzei-
gen. Dieses Potenzial wurde an mehreren Beispielen untersucht, um die Grenzen dieser Netze
zu erkennen. Die NMR-Daten wurden hauptsachlich durch Simulationsrechnungen gewonnen,
jedoch in einigen Fallen auch experimentell ermittelt (Abschhi2t§. Als Lernalgorithmus

fur alle folgenden Netze diente dbackpropagatiofverfahren.

4.2.1 Trennung von Uberlagerten Spinsystemen ohne
Uberlappung

IV O L U

r— 1 1 T T T T T T T T T T T |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

vIHz
Abb. 4.8: 1D-Spektrum einer Uberlagerung unbekannter Beispielsysteme.

Als Testfall hinsichtlich der Trennungseigenschaften dieser Netze werden Uberlagerte Spinsys-
teme (Spinparameter in Anhargl.3), dessen Resonanzen getrennt detektierbar sind, unter-
sucht. Die 20 Frequenzen des eindimensionalen Spektrums in Abbildugwurden ver-
schiedenen neuronalen Netzen als Vorinformation prasentiert. Es sind Netze bei unterschiedli-
chen Parametern und Kippwinkeln vaa°, 30° und 45° trainiert worden. Es zeigte sich, dass

die Netze bei kleinen Kippwinkeln qualitativ bessere Resultate lieferten. Generell ist festzustel-
len, dass bei kleinen Netzen auch kleinere Lernragtemt kleinen Impulstermkoeffizienten
gewahlt werden sollten. Da durch die Vorgabe der gefilterten Eingabedaten die resultierende
GewichtsmatrixC weniger Spielraum bei der Anpassung hat, ist eine ungunstige Wahl des
Parametersatzes weniger kritisch, als bei Netzen, die ohne Vorinformationen lernen missen.
Wichtig ist jedoch eine ausreichend lange Anregungs- und Antwortsequenz, die dem neuro-
nalen Netz zur Anpassung prasentiert werden muss. Aus vielen Testrechnungen hat sich als
geeigneter Wert eine Gesamtlange @00 erwiesen.

Die aus einem trainierten Netz resultierende Gewichtsméirikr den Kippwinkela = 15°

(n = 0,005 und . = 0,25) ist in Tabelle 4.1) dargestellt. Die hervorgehobenen Werte ge-
ben die grof3ten Beitrage einer auftretenden Resonanz wider und zeigen deutlich die zugeho-
rigen Konnektivitdten. Zum Vergleich ist in Abbildung.@a) das aus der Gewichtsmatrix via
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Tabelle 4.1:GewichtsmatrixC fur ein Beispielsystem aus mehreren Spinsystemen (zwei
AX-Spinsysteme und ein AMX-Spinsystem).

41



4 Arbeiten und Resultate
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Abb. 4.9: @) 2D-SchnittK3(wy, w2, —wy) (Magnitudendarstellung) fiir ein Beispielsystem

aus zwei AX- und einem AMX-Spinsystemen und b) phasenkorrigierter 1D-
Schnitt durch das 2D-Spektrum hej = Q14.
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Eine Analyse der Tabelle oder des Spektrums zeigt, dass das in Abbildighgldrgestellte
1D-Spektrum das Ergebnis einer Superposition von drei Spinsystemen ist. In AbbiHea)y (

sind anhand der gepunkteten Linie zwei AX-Spinsysteme und ein AMX-Spinsystem deutlich
erkennbar. Der 2D-Schnitt zeigt auch die EICOSYSpektren typischen Kreuzsignale fur das
AMX-Spinsystem. In Abbildung4.9) ist ein eindimensionaler Schnitt durch die Frequenzach-
sew; bei ) dargestellt. Neben den in Absorption befindlichen Diagonalsignalen sind die in
Antiphase stehenden Kreuzsignale zu erkennen. Die Vorzeichen der Gewichte in der@®latrix
entsprechen den im phasenkorrigierten 2D-Spektrum vorkommenden Signalen. Die Absolut-
betrage stimmen mit den Spurintensitaten nicht tberein, da sich die Signale im 2D-Spektrum
aus mehreren benachbarten Spuren zusammensetzen. Sie geben aber einen Anhaltspunkt zur
Intensitat des jeweiligen Signals.

4.2.2 Trennung von Uberlagerten Spinsystemen mit
tberlappenden Signalen

In Abbildung @.10) ist ein weiteres simuliertes eindimensionales Spektrum eines potenziell un-
bekannten Spinsystems (Spinparameter in Anbfadgd) mit moglichen Koppelungsschemata
gegeben.

97
Koppelungsschema lll

| | |
Koppelungsschema ll

| |
Koppelungsschema |

| | | |
\ /JU\\ M \ J\ /j\J
0 10 20 30 40 50 60 70 80

vIHz
Abb. 4.10: 1D-Spektrum eines unbekannten Beispielspinsystems. Uber den Signalen sind
madgliche Koppelungsschemata dargestellt. Die Frequen2:bei 86,5 Hz ist
gesondert markiert und kénnte das Ergebnis von Uberlappten Signalen sein.

| |
90 100

Die acht beobachteten Resonanzen werden dem neuronalen Netz als Vorinformation prasen-
tiert. Die resultierenden Werte der Gewichtsmafixind als gerundete Werte in Tabelle2)
gegeben. Das Uber den Volterra-Kern dritter Ordnung berechnete zweidimensionale Magnitu-
denspektrum ist in Abbildungi(11) dargestellt.
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Frequenzl & | @ | Q5 | Q| Q5 | Q5 | QO [ Q5 |

O 25202 |-01 00| 01| -0,5

Qy 02| 257,-02} 01| 05| -0,6

Qs -01| -02| 226| -0,3| 0,6 -0,9
Qy -00| 01 | 03] 29,1| -0,4 -0,3
Q5 o1, 05| 06| -04,276] 05| 06 | -00
Qg -0,5 | -0,6 05 | 286| 0,7 | 05
Q; 06 | 0,7 | 26,2| 0,8
Qg -09|-03|-00| 05| 08 | 233

Tabelle 4.2: GewichtsmatrixC eines unbekannten Spinsystems mit acht Resonanzfrequen-
zen als Vorinformation. Bef2; treten Konnektivitaten zu zwei AX-Systemen
auf.

CUQ/HZ

Abb. 4.11: Phasenkorrigierter 2D-Schnif; (w;, we, —w5) €ines unbekannten Spinsystems
mit acht Resonanzfrequenzen als Vorinformation. Bgist die Superposition
von zwei AX-Spinsystemen zu erkennen.
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Die Betrachtung von Tabellet(2) oder alternativ von Abbildung4(1l) I&sst erkennen, dass

die Linie bei(); keine Resonanz eines einzelnen Spins ist. Das System besteht wieder aus
einer Superposition von zwei AX-Systemen und einem P-System. Das neuronale Netz ist da-
her noch einmal mit neun Resonanzen trainiert worden, wobei anstelle der Frégulenzht
unterschiedliche (in der Grof3enordnung der Linienbreite) Frequeizemd €2, spezifiziert
wurden. Das Resultat in Tabellé.8) und Abbildung é.12) zeigt weniger Rauschspuren und ei-

ne deutlichere Trennung der Kreuzsignale als bei der Verwendung einer einzelnen Lije bei

Frequenzl @ | @ | Q5 | Q0 | Q5 | Qs | O | Qv | Qs |

O 183, 00| 04| 01| 08| -04 | -1.3

Qs -00| 254, 00|05 09| 04| 10

Q3 -04| 00 | 18,2| -0,2 | -0,3 0,0 | 0,2

Qy 01| -05]|-02| 236| -0,1 05| 0,6

Q5 o8 09| -03|-01|228 01| 11| -08]| -0,5
Qg -04| 04 -0,1| 225 09 | -1,0| -0,6
Q; -1,3 | 1,0 11| 09 | 273| -84 | -0,6
Qp 00| 05| -08|-10| -84 332| 21

Qg 02| 06 |-05]-06]-06] 21| 190

Tabelle 4.3:GewichtsmatrixC fur zwei AX-Spinsysteme und einem Singulett mit neun
Resonanzfrequenzen als Vorinformation.

Abb. 4.12: Phasenkorrigierter 2D-Schnilt’s (wy, we, —ws) flr zwei AX-Spinsysteme und
einem Singulett mit neun Resonanzfrequenzen als Vorinformation.
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Um die Annahme zu prifen, dags, (2., €27 und(2s in dem gemessenen 1D-Spektrum ein AX-
System bilden (Koppelungsschema lll), wére in der konventionellen NMR-Spektroskopie eine
zweidimensionale Messung eine Losungsmaoglichkeit. Bei Verwendung der neuronalen Netze
mussten diesem nur die fraglichen vier Resonanzen als Vorinformation prasentiert werden. Das
resultierende Netz besteht aus eiher4-Matrix; der Zusammenhang des Teilspinsystems wird

in wenigen Sekunden erlernt. Das Ergebnis ist in Tabél§ (ind Abbildung &.13 dargestellt.

Frequenz| ©; |Q, [Q; [Qs |

o 27,0 10,0

0y 00 |225

Q- 22,7 1-0,3
Qg -0,3 | 2556

Tabelle 4.4:GewichtsmatrixC mit vier Resonanzfrequenzen als Vorinformation zur Pri-
fung des Koppelungsschemas llil.

CUQ/HZ

Abb. 4.13: Phasenkorrigierter 2D-Schnift’s(w;, we, —w2) mit vier Resonanzfrequenzen
als Vorinformation zur Prufung des Koppelungsschemas lil.

Alle Resonanzen, die dem Netz nicht als Vorinformation gegeben werden, erscheinen nicht im
Spektrum. Neben der effektiven Filterung nichtrelevanter Daten ist die Zugehdrigkeit des Sys-
tems nach dem Koppelungsschema lll deutlich zu erkennen.

Wird dem neuronalen Netz ein nicht koppelndes Teilspinsystem présentiert, so wird kein Zu-
sammenhang erlernt. Bei Vorgabe des Koppelungsschefas(d{, (25 und€l,) verschwinden

die Nichtdiagonalelemente der Gewichtsmatrix (Tabell®)f und es erscheinen keine Kreuz-
signale im 2D-Spektrum (Abbildungt(14).
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Frequenz| Q;  [Q, [Q3 [Q |

0 22,8 | 1,7 0,0 -0,9
Qy 1,7 240 1-0,1 |-0,7
Qs 0,0 -0, | 179 |09

Qy -0,9 |-0,7 |09 24,7

Tabelle 4.5: GewichtsmatrixC mit vier Resonanzfrequenzen als Vorinformation, die nicht
demselben koppelnden Spinsystem angehéren (Koppelungsschema l).

Abb. 4.14: Phasenkorrigierter 2D-Schnif{;(w;, ws, —w>) mit vier Resonanzfrequenzen
als Vorinformation, die nicht demselben koppelnden Spinsystem angehéren
(Koppelungsschema ).

4.2.3 Quadraturdetektion

Um einet;-Quadraturdetektion mit dieser Art von Netzen durchfihren zu kbnnen, wurde die
Gewichtsmatrix auf komplexe Grol3en erweitert. Als Eingabe dienen hier komplexe Zeitfunk-
tionen, die durch Faltung der komplexen Anregungssequenz mit den komplexen Filtéxn bei
entstehen. Durch die Positionierung der Tragerfrequenz in die Mitte des Spektrums verdoppelt
sich die Abtastzeit und die Gedachtnislangeird halbiert. Aus der komplexen Gewichtsma-

trix eines trainierten Netzes kdnnen vorzeichensensitive Spektren berechnet werden.

In Abbildung @.195 ist das simulierte 1D-Spektrum von 4-Aminobuttersaure, einem
wichtigen Neuroinhibitor, dargestellt. Die von der Aminogruppe erzeugte Resonanzfrequenz
beir = -76 Hz dient als Kontrollsignal. Die Spinparameter sind im AnhAarig5 gegeben.

Mit den zwolf detektierbaren Resonanzfrequenzen ist ein komplexes Netz trainiert worden. Der

Realteil der resultierenden komplexen Gewichtsmatrix ist in Tabél& dargestellt, der Ima-
ginarteil in Tabelle 4.7).
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Abb. 4.15: Simuliertes 1D-Spektrum in Quadratur von 4-Aminobuttersaysewér
Darstellung). Uber dem Spektrum ist die Zugehérigkeit der Signale gekenn-
zeichnet.

(Freq.| Qi [ Qo | Q3 [ Q0 [ Q5 | Q6 | Q7 | Qs | Qo | Quo | Qu | Q2 |

O 12,1 -2,1410/|-0,2| 0,3|-0,3| 0,2| 03|-0,7] 0,6 | 0,5

Qy -2,11129/-05( 09| 0,2]| 0,0 -0,1 -0,2
Qs 10(-05]129 -83| 10| 0,3 | 0,9 0,6 | 0,6 0,2
Qy -0,21 09|-83| 126/ -1,0| 0,3 |-0,5 -0,5| 0,6

Q5 03/02|10]|-10]|10,0f 0,0 0,0| 0,5 -0,5

Qg -03, 00030300/ 128/-0,3]/0,1|-0,1|00]0,0]-0,2
Q; 0,2 0,9 |-0,5 -0,3| 13,1 -04(-0,1| 1,3|-0,2| -0,3
Qg 0,3 00,01|-04|124-22-04| 04 |-0,1
Q9 -0,7|-0,1| 0,6 05/-01,-0,1|-2,2|129 -0,3|-0,1|-0,3
Q0 0,6 0,6 | -0,5 00|13|-04|-03/8,7|04]|-0,1
Q44 0,5 06|-05/00/|-02| 04|-0,1| 0,4 |143]-19
Q49 -0,2| 0,2 -0,1/-03{-0,1|-0,3|-0,1|-1,9| 14,9

Tabelle 4.6:Realteil der komplexen Gewichtsmatiix fiir 4-Aminobuttersaure mit zwolf
Resonanzfrequenzen als Vorinformation.
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(Freq.| Q0 | Qo [ Q5 | Q[ Q5| Q6 | Q| Qs | Qo [ Quo | Qi | Quo |
Q, |[-134 2,3[-1,0]/06]-05[00]-06]-05 -0,5/-0,1] 0,7
Q, 2,3]-150 05-1,4]/ 00]-0,1|-0,7 0,1]-08 0,0
Q; |-10][05/[129 81]-08]-02/-1,0|-0,8]-0,6 -1,0]-0,2
Q | 06]-14]81]|124 09]-03] 04 0,1

Q, |-05[00][-08|09]101 0,1 0,2]-09]| 0,9

Qg 00|-0,1]-0,2|-0,3] 0,2 [-12,0 0,0]-0,1/ 0,1] 0,3| 02| 0,4
Q; |[-06]-07|-1,0] 04 0,0|-13,0 02| 05]-0,1| 1,2] 0,2
Qs |[-05 -0,8 0,2|-0,1] 0,211,009 0,1|-0,4] 0,1
Qg 0,1]-06 09/ 01]05]|09|130 05|02/ 0,2
Q | -05]-0,8 01/09|03|-01]01]0,5]-10,6/-12,1] 1,2
Qu |[-01 -1,0 02| 12]-04]02]-12,-12,1] 0,2
Q. [ 07]00]-02 04[02/01]02]12]02]|144

Tabelle 4.7:Imaginarteil der komplexen Gewichtsmatr@ flr 4-Aminobuttersaure mit
zwolf Resonanzfrequenzen als Vorinformation.

Auffallig sind die alternierenden Vorzeichen in beiden Tabellen. Durch die hervorgehobenen
Werte kdnnen die Konnektivitaten zwischen den Protdidgmuind Hs, sowie zwischertl; und

H, ermittelt werden. ZwischeH,, undH.,,, sowie fiir das Signal der Amidprotonen sind erwar-
tungsgemal keine Konnektivitaten ersichtlich. Dieses wird auch durch die Magnitudendarstel-
lung der Matrix in Tabelle4.8) gezeigt.

‘Freq.Hgl‘QQ‘Qg‘Q4‘95‘96‘97‘98‘99‘910‘911‘912

0 18,1131, 14|06 06|03]| 06| 0,5 0,8 0,5

Qy 31,119,701 0,7 1,7 0,2| 0,1 0,2 0,2
Qs 14| 0,7 182115 13| 04| 1.3 08| 1,3 0,3
Qy 0617|115 17,71 13| 0,4 | 0,6 0,5

Q5 06|02 13| 13]|142 0,1 0,2] 1,0 1,4

Qg 03/01,04/04/01|17503|02|01|04)|03)|04
Qy 0,6 1,3 | 0,6 03|185 05(05] 13| 12|04
Qg 0,5 02,02|05|165 24|04 06| 0,1
Q9 0,2| 0,8 100105 24|183] 05| 0,2 0,3
Q0 0,8 1,3 ] 0,5 04)13|04|05|13,7/12,1| 1,2
Q14 0,5 140312, 06| 02121 18,7| 1,9
Q19 0,2| 0,3 04,04/01|03| 12| 19 |20,7

Tabelle 4.8:Magnitude der komplexen GewichtsmatrX fur 4-Aminobuttersaure mit
zwolf Resonanzfrequenzen als Vorinformation.

Die Tabellenwerte und das zugehérige 2D-Spektrum (Abbilddntg)) zeigen, dass das Netz
starkere Konnektivitaten zwischéfy und H, approximiert hat. Einen Grund kénnten vorhan-
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4 Arbeiten und Resultate

dene Resonanzen sein, die dem Netz jedoch wegen der fehlenden Auflésung im 1D-Spektrum
nicht als Vorinformation gegeben werden konnten. Die Multiplettstruktur der Kreuzsignale ist
deutlich sichtbar.

wy |
szj
.- re]
200—
HV
H,
100—
0 |
4 HN
-100—
a Hﬂ
1
-200- &@ - L
| ' | ' | ' | ' |
-200 -100 0 100 200 wa/Hz

Abb. 4.16: Phasensensitiver 2D-Schnfif; (wy, w2, —ws) (Magnitudendarstellung) von 4-
Aminobuttersaure. Die Zugehdrigkeiten der Protonen ist an den Diagonalsigna-
len gekennzeichnet.
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4.2 Vorgabe von Resonanztrequenzen

4.2.4 Spinsysteme hoherer Ordnung

Als Beispiel eines Spinsystems hoherer Ordnung sei das AABB’C Spinsystem des Phenols vor-
gestellt. Das fur eine Spektrometerfrequenz von 400 MHz simulierte 1D-Spektrum mit seinen
37 detektierbaren Signalen istin AbbildurgX7) dargestellt (Spinparameter in AnhafdL.6).

Die beir = 2800 Hz erscheinende Resonanzfrequenz dient als zusétzliches Kontrollsignal.

o mus 0 -

| 3 gl

x T | |
2750 2800 2850 2900

vIHz
Abb. 4.17: Simuliertes 1D-Spektrum von Phenol. Auserwahlte Resonanzfrequenzen sind

mit 2; markiert.

Die resultierende Gewichtsmatrix mit 38 detektierbaren Resonanzen zeigte schon nach weni-
gen Lernzyklen an mehreren Stellen verschwindende oder nur geringe Intensitat bei den Dia-
gonalelementen. Auch nach Abschluss des Trainings konnte keine Anderung des Sachverhalts
beobachtet werden. Das deutet darauf hin, dass bei diesen Frequenzen evtl. Koppelungen nicht
aufgeldst wurden. Es wurde daher ein neues Training mit den zwolf Resonanzfrequenzen durch-
gefuhrt, die die betragsmalig starksten Diagonalelemente aufwiesen und in AbbédLing (

auch die dominanten Signale darstellen. Das Ergebnis des Trainings zeigt Talglle (

Die relativen Intensitaten der Diagonalelemente werden nicht wiedergegeben, jedoch werden
Koppelungen zweifelsfrei erkannt und Nichtkoppelungen ausgeschlossen. Durch die Auswahl
von elf Resonanzfrequenzen des Phenols — es sind insgesamt 88 vorhanden — fehlen dem Netz
Informationen bei der Approximation des Funktionals. Daher kann keine eindeutige Zuordnung
erfolgen. Die Annahme des koppelnden Spinsystems kann jedoch durch das in Abbildigng (
dargestellte 2D-Spektrum bestatigt werden. Hier zeigt sich der Einfluss der Gewichtskoeffizi-
entenv; des Ausgabeneurons, die flr Spinsysteme hdherer Ordnung eine bessere Auswertung
eines 2D-Spektrums ermoglichen.
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4 Arbeiten und Resultate

(Freq.| Qi | @ | Q3 [ Q0| Q5 | Qs [ Q| Qs | Qo | Quo | Qui | Q2 |
Q 14,0]-12,3| 53| -28[-22]30[-19|-06] 16| 29]-1,7| 2,3
Q, |-12,3] 163|-34]33|27[-1,7]/ 20| 06| 01]|-08]34]|-20
Qs 53| -34[61|-44|90|-67|77/|-04]-24|-28|86]-7,0
Q 28| 33 |-44|/75|-65]92|-68|04]20]|32]|-51| 84
Qs 22| 2790|6519 ]-08|05]|02]|-20]45|-21| 06
Qs 30 | -1,7-6,7/92[-08[38 [-19]|-0,2[-02|-3,4| 6,4 |-4,0
Q; 19| 201|77/-68/05/[-19/19]-05/-0,3| 35]-37] 6,3
Qs 06| 06 |-04]/04]|02]-02|-05|116/-05]-0,1| 0,4 -0,0
Qg 16 | 01 |-2,4|2,0]-20/-0,2]-0,3/-05|10,2[-3,1| 1,8 -1,4
Qo | 29| -08|-28[/32|45]|-34|35|-01]-3,1|10,4[-3,0]|-1,0
Qu | -17| 34 |86|-51]-21]64[-37/04|18][-30[57 |-31
Q. | 23| -20|-70/84|06]|-40|6,3|-00[-1,4|-10[-3,1|9,0

Tabelle 4.9:GewichtsmatrixC fur Phenol und einem Kontrollsignal mit zwolf auserwéhl-
ten Resonanzfrequenzen als Vorinformation.

Abb. 4.18: Phasenkorrigierter 2D-Schniff; (w;, wo, —ws) flr Phenol und einem Kontroll-
signal mit zwolf auserwéhlten Resonanzfrequenzen als Vorinformation.
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4.2 Vorgabe von Resonanztrequenzen

4.2.5 Auswabhlkriterien fir bekannte Summenformeln

In der Ublichen NMR-Spektroskopie wird ausgehend vom Spektrum auf eine Zielstruktur hin-
gearbeitet. Dabei kann es vorkommen, dass eine existente Molekdilstruktur nicht erkannt wird.
Ein neuer Ansatz berechnet bei Bekanntheit der Bruttoformel mit Hilfe eines Strukturgenerators
alle méglichen Strukturen zu dieser Bruttoformel. Nach dem Ausschlussprinzip werden dann
die in Frage kommenden Strukturen né&her untersucht.

Ein neues Kriterium zur Strukturauswabhl liefert dN&-NMR. Mit Hilfe der neuronalen Anre-

gung kénnen fir alle Isomere die Systemantworten berechnet, gespeichert und mit der Antwort
der Messprobe nach Gleichurigy%1) korreliert werden. Anhand der Korrelationskoeffizienten
kann eine Auswabhl stattfinden, die ein Training des neuronalen Netzes und die Ermittlung eines
2D-Spektrums entbehrlich macht.

Als Beispiel seien Verbindungen der Summenformgh betrachtet. In Abbildung4(19 sind
alle moglichen Strukturen dieser Verbindungen dargestellt.

H H CH,
H H
Cyclobuten {) Bicyclo[1.1.0]butan 2) Metylencyclopropang3)
CH i CH
HQC:‘:(H ’ NCHQ HCE ’ HgC—E—CHg
H,C H
2 H
H
Buta-1,2-dien4) Buta-1,3-dien%) But-1-in (6) But-2-in (7)
H- “H H- ~CHs H- ~CHj;
H CHj H H H
Methylcyclopropenyl-
3-Methylcyclopropenfa) 1-Methylcyclopropengb) Kation (9)

Abb. 4.19: Strukturformeln von Verbindungen mit der SummenforigHs. Verbindung
(9) hat die Summenformél,HZ und ist das Produkt aug4) oder 8b).

Die beiden IsomereB@) und @b) sind nicht stabil und ionisieren zutar-Aromaten 9). Somit
kommen nur sieben Verbindungen in Betracht, deren NMR-Daten in AnAdngangegeben
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4  Arbeiten und Resultate

sind.

Der Einfluss von Messrauschen sowie leichte Variationen der Spinparameter werden in der
Praxis Korrelationskoeffizienten von 1 verhindern. Um diesen Einfluss abzuschéatzen, sind die
Systemdaten leicht zu modifizieren. Die Modifikationen sind mit der Verbindung But-@)in (
durchgefiihrt worden. Eine mogliche Grol3enordnung fur die Abweichungen der chemischen
Verschiebung kann abgeschatzt werden, indem die Resonanzen zuféllig um einige Hertz veran-
dert werden. An dieser Stelle sei erwahnt, dass eine Korrelation von reinen 1D-Spektren schon
bei kleinen Abweichungen der chemischen Verschiebung im Promillebereich verschwindend
kleine Werte zeigte. FUr einen sinnvollen Einsatz sind reine 1D-Spektren daher unbrauchbar.

Die Korrelationen der verschiedenen Systemantworten mit variierter chemischer Verschiebung
von (6) als Funktion der Anzahl der Messpunkte sind in Abbildufg@Q fir eine Spektrome-
terfrequenz von 400 MHz dargestellt. Die abfallenden Anfangswerte in dem Diagramm unter-
liegen statistischen Ungenauigkeiten und finden daher keine Beachtung.

1.0
0.8
0.6
r
0.4 T+2Hz
%M
WMW T'+4Hz
0.2
T+10Hz
T+20Hz,
0.0 I T I [ I |
0 50000 100000 150000 200000
Messpunkte

Abb. 4.20: Korrelationskoeffizienten fur die Systemantworten des But-1-ins. Die chemi-
schen Verschiebungen wurden zufallig um den im Diagramm angegebenen Wert
verandert.

Schon bei einer Variation vof2 Hz sinken in der Darstellung die Korrelationskoeffizienten un-
ter 0,4. Wird der 1D-Anteil aus der Systemantwort nach Gleichams( entfernt, so kdnnen
deutlich bessere Resultate erzielt werden (Abbilduhgl). Die chemischen Verschiebungen

der Kerne kénnen bei Bertcksichtigung des linearen Anteils bis 0,05 ppm variieren. Das Ver-
fahren ist relativ sensitiv, da Abweichungen der Koppelungskonstanten von-iska keinen
signifikanten Einfluss auf die Korrelationen haben. Auch ein zusatzlicher Rauschanteil von 5%
kann vernachlassigt werden.
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4.2 Vorgabe von Resonanztrequenzen

1.0

0.8 //W

7 T+4Hz
0.61
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\ ! | \
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Abb. 4.21: Korrelationskoeffizienten ohne 1D-Anteil fur die Systemantworten des But-1-
ins. Die chemischen Verschiebungen wurden zuféllig um den im Diagramm
angegebenen Wert verandert.

Um einen Entscheidungsprozess fur die Verbindungen der Summenf@yHeglmit diesem
Korrelationverfahren zu testen, sind die Systemantworten aller Isomere simuliert worden. Diese
Antworten sind dann mit der simulierten Antwort fi) Uunter Beriicksichtigung des 1D-Anteils
korreliert worden. Als ,unbekannte” Substanz wur@® ifit einer Variation der chemischen
Verschiebung vont4 Hz versehen. Die in Abbildungl(22 dargestellten Koeffizienten besta-

tigen schon nach wenigen tausend Messpunkten, dass es sich bei der unbekannten Substanz um
(6) handelt. Bei der hier angewandten Abtastzeit vian= 0,2 ms entsprechen 10000 Mess-
punkte einer Messzeit von 2 s.

Die Auswahl des Korrelationverfahrens kann durch zusatzliche Spektren von trainierten Netzen
bekraftigt werden. In Abbildung4(23 ist das via Volterra-Kern dritter Ordnung berechnete
2D-Teilspektrum von@&) dargestellt. Die Besonderheit ist hier, dass es in akzeptabler Rechen-
zeit trotz der fur 400 MHz entsprechend grof3en spektralen Breite von 2500 Hz mdglich war,
ein Netz zu trainieren. Durch die Modulation mit den 14 vorgegebenen Frequenzen besitzt die
GewichtsmatrixC die Grof3el4 x 14 und ist von der Gedachtnislange= 20.000 Datenpunkte
unabhéangig.
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1.0+
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0.6+
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0.4+
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Abb. 4.22: Korrelationskoeffizienten ohne 1D-Anteil fir Verbindungen mit der Summen-
formel C,Hg. Bis auf die Korrelationen von But-1-in sind alle anderen ver-
schwindend gering und daher nicht beschriftet. 10000 Messpunkte in diesem
Diagramm entsprechen einer Messzeit von 2s.

wngZ

Abb. 4.23: Phasenkorrigierter 2D-Schnifif;(w;, w2, —w2) von But-1-in mit 14 Resonanz-
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4.2 Vorgabe von Resonanztrequenzen

But-1-in bildet einA3M,X-Spinsystem. In der zugehérigen Tabelel( sind die eindeutigen
Zuordnungen von A, — Q3) mit M (©2; — ©244), sowie M mit X 2, — €26) gekennzeichnet.

Durch die schwache, nicht aufgeldste Koppeluiag kann wie bei Phenol keine vollstandige
Zuordnung der Gewichtswerte erfolgen, da dem neuronalen Netz hier zusatzliche Resonanzfre-
guenzen als Vorinformation fehlen.

FVGQ-H O ‘ Q ‘ Q3 | ‘ Qs ‘ Q6 ‘ Yy ‘ s ‘ 2 ‘910‘911‘912‘913‘914’
0 16,2 0,1/06|03|-0,2/ 050516 -0,8/ 0,4 -1,6
Qy 01 18902 00-08/-0,1/01|-01/04|06|03|1,3/-0,1/-0,1
Q3 06/02(17,3-0,1/-05 0,3|-0,9|-0,7/-1,8/ 0,6 0,7/ 0,9|0,4| 0,8
Q 03/00(-0,1{17,8 0,6 0,6 1,7/-0,3| 1,5|-0,3| 0,7|-0,7
Qs -0,2/-0,8/-0,5/ 0,6 | 15,5 -0,9|-0,0/-0,0/-0,5/ 0,4 | 0,9 |-0,3|-0,1|-0,5
Qg 05(-0,1/03|06|-09/19,70,1|04|00]|10/|-0,8/-0,0/-0,9/-0,7

Q 0,5/01|-0,9 -0,0/0,1{93]05/-08/14|14|-16/ 0,3

Qg 16/-0,1/-0,7 -0,0/0,4|/0,5/91(13/-1,4/-06| 1,5 -1,5
Qg 0o4/-1817|-05/00-0,8/ 1,3|14,2-0,6/-0,6/ 0,7 0,5|-1,1
Qo 06|06/-03/04/10|14|-1,4/-0,6/ 10,9 0,6 0,5|-0,3
¢ |-0,8/03|07{15409-0,8/14|-0,6/-0,6/ 0,6 |18,9-0,4| 0,7|-0,1
Q1o 04{13|09-0,3/-0,3/-0,0/-1,6| 1,5| 0,7 -0,418,7 1-0,2| 0,3
Q13 -0,1/ 04/ 0,7|-0,1,-0,9| 0,3 0,5/05|0,7/-0,2| 11,8 1,7
<4 |-16/-0,1)0,8|-0,7/-0,5/-0,7 -1,5/-1,1/-0,3|-0,1| 0,3 | 1,7 | 8,6

Tabelle 4.10:GewichtsmatrixC fur But-1-in mit 14 Resonanzfrequenzen als Vorinforma-
tion.

4.2.6 Konnektivitatsbestimmung aus experimentellen Daten

Um die Ergebnisse der Simulationen experimentell zu bestétigen, ist sowohl das konventionelle
1D-Spektrum (Abbildung4.24) als auch die Systemantwort auf eine neuronale Anregung des
1-Chlor-2,4-dinitrobenzols gemessen worden.

Die acht Resonanzfrequenzen der zu detektierenden Signale — in Abbill@dgrbarkiert —
wurden als Vorinformation einem neuronalen Netz zusammen mit der Systemantwort zum Trai-
ning prasentiert. Die resultierende Gewichtsma€ixveist mehrfach erkennbare Konnektivi-
taten, jedoch keine Multiplettstrukturen auf. Aus dem in AbbilduA@® dargestellten 2D-
Spektrum ist ein Koppelungsschema A- zum X-Kern ersichtlich. Mit acht Resonanzen wurde
dem Netz wieder ein zu geringer Informationsgehalt vorgegeben. Das 2D-Spektrum ist aus-
wertbar, nicht jedoch die MatriC. Um hierfur bessere Resultate zu erzielen, wurde ein zweites
Training mit zwoIf Resonanzen als Vorinformation durchgeftihrt, wobei die Resonanzen fur den
A- und X-Kern 21, 25, €27 und2g) um jeweils eine Linienbreite verdoppelt wurden.
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Abb. 4.24: Konventionell gemessenes, phasenkorrigiertes 1D-Spektrum von 1-Chlor-2,4-
dinitrobenzol. Die detektierbaren Signale sind faitmarkiert.

Abb. 4.25: Phasenkorrigierter 2D-Schnift’s(w;, ws, —ws) von 1-Chlor-2,4-dinitrobenzol
mit acht Resonanzfrequenzen als Vorinformation.
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4.2 Vorgabe von Resonanztrequenzen

Die in Tabelle 4.11) dargestellten Werte zeigen das Verhalten fir das AMX-Spinsystem. Alle
Konnektivitdten kdnnen zugeordnet werden. Bei den Konnektivitaten zwischen dem A- und X-
Kern sind die Betrage sehr gering, jedoch sind die alternierenden Vorzeichen zu erkennen.

(Freq.| Qi [ Qv | Q[ Qo | Q3 | Q| Q5 | Qs | Q7 [ Qr | Qs | Qs
Q, [ 11,0/-06]-0,2]-03 0,1/ 0,0/ 00]-00

Q. | -06]10103[03]|03]03 0,0/ 0,1

Q, |[-02]03]|101] 01 -0,1]-0,1 000,11
Qy |[-03/03]01|101 05/ 0,7 000,11
Qs 0,3 0599 1]03]-02]-0,2 0,4 0,2
Q 0,3 0,7/ 03]96[-03|-05] 0,2 0,2

Qs 0,1 -0,1 -0,2]-0,3[/95 [ -0,4 -0,1 -0,2
Qg 0,0 -0,1 -0,2]-0,5/-0,4|938 [-05 -0,3

Q; [ 00]00 0,2 -0,5[10,7/-0,2| -0,3| 0,0
Qr | -0,0] 01 0,4 -0,1 -0,2]11,1/-0,1] 0,1
Qs 0,0 0,0 0,2 -0,3/-0,3]-0,1| 11,8/ -1,7
Qg 01/01]02 -0,2 00/01[-1,7]112

Tabelle 4.11:GewichtsmatrixC fiir 1-Chlor-2,4-dinitrobenzol mit zwolf Resonanzfre-
guenzen als Vorinformation.

Die Kreuzsignale im zugehdrigen 2D-Spektrum (Abbildudg26a)) sind erwartungsgemard
von geringer Intensitat. Aus dem 1D-Schnitt durch die Frequenzachdei (25 in Abbil-
dung @.26) ist ersichtlich, dass im Gegensatz zum 2D-Spektrum in Abbilddrith( die von
parallelen Ubergéangen entstehenden Diagonalmultiplettsignale fehlen. Die Konktakann
weder Uber die inE.COSYma@gliche aktive noch passive Koppelung bestimmt werden. Fur die
beiden anderen Konstanten sing; = 8,4 Hz undJ\ = 2,7 Hz gemessen worden.

Durch Vorgabe aller Resonanzfrequenzen wird neben der auswertbaren Gewicht€haatcix

die Qualitat des 2D-Spektrums erhoht. Andererseits sind durch Vorgaben von nur acht Reso-
nanzfrequenzen die Konnektivitaten im 2D-Spektrum deutlicher zu erkennen.

59



4 Arbeiten und Resultate

w1 = Q5 = 162, 75 Hz
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Abb. 4.26:a) Phasenkorrigierter 2D-SchnittK3(w;, ws, —ws) von  1-Chlor-2,4-
dinitrobenzol mit zwo6lf Resonanzfrequenzen als Vorinformation und b)
1D-Schnitt durch das 2D-Spektrum bgi = Q5 = 162, 75 Hz.

60



5 Zusammenfassung

Das dynamische Verhaltem(t) von Kernspinsystemen in Antwort auf die Einstrahlung ei-
ner Folge zuféllig verteilter Hochfrequenzimpulse mittlerer Kippwinkél) wird mittels der
nichtlinearen Systemanalyse gem@R) = &[z(¢)] behandelt. Einem 1993 erstmals vorge-
schlagenen Ansatz folgend wird das Funktiofhaleine unendliche Integralentwicklung mit

den \olterra-Kernett,, (74, ..., 7,), durch ein neuronales NetXK) approximiert. DieséNN-

NMR lasst eine schnelle, messfehlertoleraitfeNMR-Strukturanalyse — mit minimaler Pro-
benverweilzeit im Spektrometer und chemometrischem Héchstmal? (Nutzung von Rechnerclus-
tern) — erwarten und bietet eine weitestgehend automatisierbare Alternative zur konventionellen
zweidimensionalen (2D) NMR-Spektroskopie. Die Untersuchungen dieser Arbeit richteten sich
folglich auf die Verbesserung der Netztopologien und Trainingsmethoden sowie die Entwick-
lung neuartiger Ansétze, die u.a. auch Vorinformationen einzubinden gestatten.

Die quantenmechanische Theorie der Kernspins ist so umfassend entwickelt, dass nahezu je-
des Experiment rein rechnerisch abgebildet werden kann. Die Untersuchungen wurden deshalb
schwerpunktsmaflig per Simulation durchgefuhrt, da so apparaturbedingte Artefakte bei der
Ldsung prinzipieller Fragestellungen keinen Einfluss nehmen konnten. Experimente dienten le-
diglich zur Verifikation der Simulationsergebnisse.

Es zeigt sich, dass eine dynamische Anpassung der Netztopologie durch Herausnahme von
Neuronenverbindungen kleinen Gewichts wahrend\ddrainings maoglich ist, was bei Spin-
systemen 1. Ordnung zu kirzeren Rechenzeiten ohne gravierenden Qualitatsverlust der Spek-
tren fuhrt. Weiter ist es Erfolg versprechend, beé\iN-Training zuséatzlich die Zeitableitungen

von Anregung und Signal zu verwenden. Dies muss - startend und endemndymitlternie-

rend mit: undy geschehen. Die Uberwindung lokaler Minima verbessert sich damit signifikant.

Die Elemente der Gewichtsmatrix (nach dem Training) bei fester Netztopologie repréasentie-
ren das jeweilige Spinsystem. Startend von einer Zufallsverteilung, entstehen sie iterativ durch
Anpassung des Netzausgangsyaf). Hierfur existiert kein Algorithmus, welcher Robustheit

mit hoher Geschwindigkeit vereinigt. Bei@C-Algorithmus steht einer sich automatisch an-
gepassten Netztopologie ein umfangreicher Satz von Parametern gegentber, deren Wahl die
erreichbare Konvergenz stark beeinflusst. Hier war es bei gréf3eren Spinsystemen haufig nicht
maoglich, das Training in akzeptabler Zeit erfolgreich zu beenden.RRRORAIgorithmus

bietet eine robuste, fast parameterlose Trainingsalternative, erwies sich allerdings ebenfalls als
zu rechenintensiv. Nach wie vor zeigte es sich, dass alleifaekpropagatiorAlgorithmus

die gewtinschte Generalisierungsfahigkeit, Robustheit und Zeiteffizienz zu einem akzeptablen
Kompromiss vereint.
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5 Zusammenfassung

Die Vorgabe der Resonanzlinien eines 1D-Spektrums stellte sich als erfolgreichste Variante
der NN-NMR heraus. Selbst bei Spektren tber einen grof3en Spektralbereich bleibt die Zahl
der Neuronen der Zwischenschicht innerhalb jenes Bereichs, der ein erfolgiaigfigaining

zeitlich zulasst. Somit sind groRe Spinsysteme NBrSignalanalyse zuganglich. Die Uber-
lagerung mehrerer kleinerer Spinsysteme vermag das Netz ebenso zu erkennen. Selbst tUber-
lappte Resonanzsignale, erkennbar an Linienverbreiterungen, werden angezeigt, wenn nur die
Zahl der Neuronen entsprechend erhdht wird und die Resonanzfrequenzen nahezu gleichbleibe.
Hierbei bietet das Verfahren hinreichende Robustheit, um irrtimlich angenommene Uberlage-
rungen auszuschlieRen. Umgekehrt resultieren auch Strukturinformationen, selbst wenn nicht
alle Resonanzlinien eines Spinsystems diesem Netz vorgehalten werden. So konnte das stark
koppelnde AABB’C-Spinsystem in Phenol mit relativ wenigen der eigentlich vorhandenen
Resonanzfrequenzen derart analysiert werden, dass die para-, meta- und ortho-Protonen dem
Phenol zugeordnet werden konnten. Eine Erweiterung des Verfahrens auf komplexe Gewichte
gestattet die Generierung von 2D-Spektren #Quadratur.

Die Vorgabe der Resonanzlinien eines 1D-Spektrums hat einen weiteren grof3en Vorteil. Die
NN-Gewichtsmatrixc; zeigt durch Absolutwert und Vorzeichen ihrer Nichtdiagonalelemente
direkt die Konnektivitaten des Spinsystems an, wenn zumindest die intensitatsstarksten Ein-
guantentbergdnge dem Netz als Vorinformation angegeben wurden. Liegt dartber hinaus ein
vollstandiger Satz der Einquantenibergénge vor, so wird von der Gewichtsmatrix sogar die Mul-
tiplettstruktur der Kreuzsignale des 2D-Spektrums korrekt angezeigt. Selbst kleine Fernkoppe-
lungen, welche wegen der ubiquitéren Linienverbreiterung zu keiner beobachtbaren Aufspal-
tung fuhren, sind dennoch tber ihre Gewichtswerte erkennbar. Insgesamt ist festzuhalten, dass
die Ubliche Auswertung eines 2D-NMR-Spektrums per Inspektion oder Mustererkennungspro-
gramm mit deMNN-NMR entbehrlich und somit der Strukturzuordnungprozess in seiner Ge-
samtheit im Rechner abbildbar wird (vollautomatiséReNMR-Strukturaufklarung).

Ausgehend von der bekannten Bruttoformel einer reinen Substanz sind heute mit einem Struk-
turgenerator alle moglichen Strukturisomeren im Rechner vorhaltbar. lhre Zahl ist zwar fur Ubli-
che Molekulgréf3en sehr grof3, kann jedoch gemal3 der Vorgeschichte und der bereits bekannten
Eigenschaften der Substanz (z.B. der Verteilungskoeffizienten) wesentlich eingeschrankt wer-
den. Es zeigt sich, dass \-NMR in der Lage ist, die Restmenge weiter zu reduzieren oder
sogar eine eindeutige Strukturaussage zu liefern. Dazu werd@&iNgfentworten aller in Frage
kommenden Strukturisomere mit Hilfe der heute recht genau bekannten oder quantenchemisch
berechenbaren Spinparameter simuliert. Ihre Korrelation miNdeAntwort der Messproben

ist bereits wahrend der Messung durchfiihrbar. Nichtzutreffende Strukturen sind so frihzeitig
ausschlie3bar. Unbedingte Voraussetzung daflr ist aber, wie die Untersuchungen zeigen, dass
der lineare Anteil der simulierten und gemesseN&kSignale vor der Berechnung des Korrela-
tionskoeffizienten rechnerisch entfernt ist. Diese Mal3nahme stellt sicher, dass Ungenauigkeiten
der verwendeten Spinparameter (Losungsmittel- und Temperatureinflisse, Schwankungsbreite
der Tabellenwerte oder QM-Rechnungen) weitestgehend an Gewicht verlieren. Diese Varian-
te derNN-NMR hat ein hohes Potenzial in der kombinatorischen Chemie, bei der die Struk-
turaufklarung nach dem Ausschlussprinzip und nicht durch Bestatigung einer vorgegebenen
Zielstruktur vorzunehmen ist.
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Anhange

A.1 Verwendete NMR-Parameter

A.1.1 Verwendetes Spinsystem zur Uberpriifung des
pruning -Verfahrens

SW =100 Hz At=5ms TN,=1T,=04s

AX + P — Spinsystem ABC + P — Spinsystem

va =15 Hz I/A=1OHZ JAB:3HZ
vx =85 Hz vg =33 Hz Jyc=6Hz
vp =35 Hz ve=50Hz Jgc=10Hz
Jax =6 Hz vp =80 Hz

A.1.2 Verwendete Spinsysteme zur Uberpriifung des
RPROP-Algorithmus

SW = £50 Hz At =10 ms T, =1,=04s

AX + P — Spinsystem
vpa=-35Hz vx=10Hz v»p=30Hz Jyx=5Hz

A.1.3 Konnektivitatsbestimmung zur Trennung von uberlagerten
Spinsystemen ohne Uberlappung

SW =500 Hz At=1ms T,=1T,=0,4s

AX — Spinsystem A’X’ — Spinsystem AMX — Spinsystem

Va = 30 Hz var = 133 Hz Vp = 65 Hz JAM =15Hz
vx =400 Hz vxr =430 Hz vm =180Hz Jax =5Hz
Jax =6 Hz Jarxr =10 Hz vy =350Hz Jyx =10Hz
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A.1.4 Konnektivitdtsbestimmung zur Trennung von uberlagerten
Spinsystemen mit Gberlappenden Signalen

SW =100 Hz At=5ms T, =15,=0,4s

AX — Spinsystem A’X" — Spinsystem P — Spinsystem

va =15Hz var = 35Hz Vp = 65 Hz
vx =90 Hz vx =83 Hz
Jax =7 Hz Jaxr =7THz

A.1.5 Konnektivitatsbestimmung von 4-Aminobuttersaure

Die folgenden chemischen Verschiebungen und die Koppelungskonstanten von diesem und den
darauf folgenden Spinsystemen sind mit dem Progra®@D/HNMRabgeschatzt und die Re-
sonanzen fur eine Spektrometerfrequenz von 400 MHz berechnet worden.

SW =+£250 HZ vogeet =840 Hz At=2ms T, =T1,=0,4s

AoMsXy + P — Spinsystem
va=-1920Hz v»y=80,0Hz wvx=2240Hz vp=-76,0Hz
Jam=7,01Hz Jox=6,88 Hz

A.1.6 Konnektivitdtsbestimmung von Phenol mit einem
Kontrollsignal

SW =250Hz  voget = 2700 Hz At =2ms Ty =1,=0,4s

AA’BB’X — Spinsystem P — Spinsystem
va=30,0Hz wvx=70,0Hz vg = 193,0 Hz vp =100,0 Hz
Jaar = 2,71 Hz Jax = 1,09 Hz Jap = 8,17 Hz

Japr =049 Hz Jyp=049Hz Jap =8,17 Hz

Jeg =1,74Hz Jpx=7,42 Hz

A.1.7 Spinsysteme mit der Summenformel C4Hg
SW =2500 HZ voge;=200Hz At=02ms T, =7,=0,8s

¢ Bicyclo[1.1.0]butan
AA’X, — Spinsystem
va=915,08 Hz wvx =715,8 Hz
Jaar =7,05Hz Jax =Jax =1,5Hz
e But-1-in
A3MyX — Spinsystem
va=228,0Hz 1\ =660,0 Hz v =564,0 Hz
JAM =7,4Hz JAX = 0,25 Hz JMX = 2,6 Hz
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e But-2-in
Ag — Spinsystem
va =523,47 Hz

Buta-1,2-dien
AsMX, — Spinsystem
va=436,0Hz 1 =1776 Hz vx =1600 Hz
Jam = 7,1 Hz Jax = 3,45 Hz Jux = -6,67 Hz

Buta-1,3-dien
AA'BB’XX’ — Spinsystem
va=18240Hz 15 =1864,0Hz wvx =2308,0Hz
Jaar=1,3Hz Jap=1,85Hz  Jap=0,86Hz Jyx=10,17 Hz
Jaxr =-0,86 Hz Jp 3 =0,6 Hz Jag =191 Hz Jpyx =-0,86 Hz
Jax =10,17Hz Jgp =0,69Hz  Jgx =17,05Hz Jgx =-0,83 Hz
Jwx =-0,83Hz  Jgx =17,05Hz Jxx = 10,41 Hz

Cyclobuten
Ay AL XX — Spinsystem
va=1027,92 Hz vx =2480,4 Hz
Jan =-12,0Hz Jax=-0,8Hz Jax =1,55Hz Jox =-0,8Hz
Jarxr = 1,55Hz Jxxr = 2,7 Hz

Metylencyclopropan

A4 XX" — Spinsystem
va= 183,91 Hz 1\ =2107,76 Hz
Jax = 2,63 Hz Jaxr = 2,63 Hz Jxx = 1,15 Hz
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A.2 Optimierung der Programme

A.2.1 Optimierung durch Compilerschalter

Die grof3te Zeitminimierung bringen Optimierungsschalter im Compiler selbst. Allein das Kom-
pilieren mit diesen Schaltern verkirzt die Rechenzeit um tber ein Drittel. Es wurde auf einem
PC mit Intel-Architektur mit dem C-Compilegcc (Version 2.95.2%8]) folgende Optimierun-

gen angewandt:

gcc -0O2 -fomit-frame-pointer -pipe -fno-strength-reduce \
-malign-loops=2 -malign-jumps=2 -malign-functions=2

Der spezielle Optimierungsschalt€®?2, steht als Synonym irgccfir die folgenden Schalter:

-fdefer-pop -fcse-follow-jumps -fcse-skip-blocks \
-fthread-jumps -fexpensive-optimizations -fpeephole \
-fforce-mem -ffunction-cse -finline -fcaller-saves \
-fpcc-struct-return -frerun-cse-after-loop \

-fcommon -fgnu-linker -m80387 -mhard-float -mno-soft-float \
-mno-386 -m486 -mieee-fp -mfp-ret-in-387A

Diese Schalter nehmen dem Programmierer aber nicht jegliche Verantwortung fir Gberflissige
Schleifen oder unniitze Parametertibergaben ab. Eine genauere Analyse zur Geschwindigkeits-
optimierung fand nach der Kompilation mit dem Schalgy anhand des Programnggrof

(Version 2.9.559)) statt. Dieses erlaubt die sukzessive Verfolgung jedes einzelnen Funktions-
aufrufs. Es werden graphisch die Anzahl der Funktionsaufrufe dargestellt, die Aufrufreihen-
folge und die Hierarchie, sowie die Zeit, die fur die Ausfihrung dieser Funktionen bendtigt
werden.

Anhandgprofkonnten dann die zeitintensivsten Schritte bei der Ausfuihrung fur die Netze unter-
sucht werden. Die drei zeitaufwandigsten Schritte sind dabei die Abfrage der Anregungswerte,
die Berechnung der Systemantwort durch das neuronale Netz, sowie die Anpassung der Ge-
wichte mit Hilfe des Lernalgorithmus. Vor allem der letzte Schritt nimmt 60% der gesamten
Rechenzeit in Anspruch und wurde daher besonders optimiert.

A.2.2 Optimierung des Quellcodes

Mit gesetzten Optimierungsschaltern sind weitere Versuche unternommen worden, das Lauf-
zeitverhalten im rechenintensiven Trainingsprogramm zu verbessern. Da die entstanden Zeit-
optimierungen stark vom ausgehenden nicht optimierten Programmcode abhangen, wird auf
Zeitvergleiche verzichtet.

e Ein grol3er Teil an Rechenzeit wird vermieden, wenn innerhalb von Funktionen die Para-
meteranzahl klein gehalten wird. Ein konsequentes Vermeiden jeglicher zusatzlicher Va-
riablen lasst dem Compiler keine Freiheiten mehr an ,unnitzen“ Stellen Optimierungen
vorzunehmen. Das mag trivial klingen, jedoch werden allzu haufig zur Ubersichtlichkeit
des Programmcodes Zwischenwerte ausgerechnet oder Hilfszahler angelegt. Der daraus
entstandene Zeitgewinn rechtfertigt jedoch bei zeitkritischen Funktionen eine mangelnde
Ubersichtlichkeit.
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¢ Alle Schleifen wurden in separate Funktionen geschrieben. Dabei wurden immer nur die
Parameter Gbergeben, die tatsachlich gebraucht wurden. Bei kleineren Funktionen wurde
dies als so genannimsline-Funktion eingebaut. Um die GréRe des Programmcodes Klein
zu halten, wird weiterhin auf die Struktur der Schleifen geachtet. Weisen Schleifen glei-
che Muster auf, so werden sie zusammengefasst und gesondert programmiert, auch wenn
sie verschiedene physikalische Bedeutungen beinhalten.

Der Preis fur diese Zeitoptimierung ist auch hier die Leserlichkeit des Programmcodes.
Zum einen tauchen die Schleifen an anderen Stellen bzw. Dateien auf, zum anderen wirkt
die Ubergabe von beispielsweise sieben einzelnen Parametern anstelle eines strukturierten
Gesamtparameters verwirrend.

e Der Anteil der Berechnung der Transferfunktion und seiner Ableitung, die im Laufe
des Trainings kontinuierlich bendtigt wird, betrug anteilig zur Gesamtrechenzeit zwar
nur 3%, jedoch wurde auch hier eine Optimierung getestet:

Anstelle das Programm immer wieder Funktionsabbildungen berechnen zu lassen, wur-
den alle mdglichen Abbildungen fiir die Transferfunktion und dessen Ableitung fir ein
geeignetes Intervall in den Arbeitsspeicher abgelegt. Da das Programm mit einer Genau-
igkeit derfloating point precisiorarbeitet, stand zur Wahl, samtliche Werte abzulegen, die
dieser Genauigkeit entsprechen, oder eine Teilmenge davon. Letzteres hatte eine lineare
Interpolation zur Folge, falls Werte auf3erhalb der Teilmenge im Training benétigt wiir-
den. Beide Moéglichkeiten unterscheiden sich in der Zeit der Wertinitialisierung, sowie an
dem Platz, der im Arbeitsspeicher dazu bendétigt wird. Der Geschwindigkeitsvorteil fur
eine komplette Vorausberechnung tberwog, sodass diese Mdéglichkeit als Erste gewahlt
wurde.

Untersucht wurde der Sachverhalt anhand der rechenintensiven Transferfunktionen
3(z) = ze~*" und seiner Ableitung'(z) = (1 — 2z)e~*". Die Analyse zeigt, dass das
Berechnen und Schreiben der Funktionsabbildungen in den Adressierungsbereich des Ar-
beitsspeichers kaum Zeit in Anspruch nimmt. Die Adressberechnung fur den Zugriff auf
den Wert im Speicher nimmt jedoch mehr Zeit in Anspruch als eine direkte Berechnung;
das Programm lief langsamer.

Die zweite Mdglichkeit, die durch die Interpolation noch zusatzliche Rundungsfehler pro-
duziert, lief erwartungsgemal ebenfalls langsamer als die direkte Funktionsberechnung.

¢ Inden komplexen Netzen werden bei den diversen mathematischen Operationen die Real-
und Imaginarteile nacheinander bearbeitet. So werden z.B. bei einer Summation von zwei
komplexen Grof3en i’ erst die beiden Realteile und anschlieRend die beiden Imaginar-
teile summiert. Dies erfolgt in getrennten Rechenschritten.

An dieser Stelle bietet sich der Einsatz vOR-+ an, da es in dieser Programmierspra-
che maglich ist, weitere Operatorenvorschriften zu den Standardoperatoren zu definieren.
Dieses so genannte Uberladen von Operatoren ermdglicht die Definition von arithmeti-
schen Operationen fur komplexe Gréf3en.

Die Untersuchung zeigte, dass mit dem Einsatz&#en+ kein Vorteil zur Geschwindig-
keitsoptimierung erzielt werden konnte. Lediglich die Ubersichtlichkeit des Programm-
codes steigerte sich, da nun die einzelnen arithmetischen Operationen fir Real- und Ima-
ginarteil nicht mehr aufgeteilt werden mussten.
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Der absolute Zeitgewinn ist selbst bei geringfugiger Optimierung betrachtlich. Ein neuronales
Netz mit 40 Neuronen in der Zwischenschicht mit der Transferfunigion= ze~** und 2048
Neuronen in der Eingabeschicht wurde mit 500.000 Werten der Systemantwort des 1-Chlor-2,4-
dinitrobenzols mit der bestmdglichen Optimierung trainiert. Die Rechenzeit auf einem Rechner
mit zwei Intel 500MHz Pentium IIFProzessoren betrug neun Stunden.

Die Ausnahmen langer Rechenzeiten bilden die Netze, die Vorinformationen bekommen. Die-
se Netze erlernen den Zusammenhang zwischen Spinsystemanregung und -antwort teilweise
in wenigen Sekunden. Dennoch wurden auch fir diese Netze die herausgefundenen Optimie-
rungsmaglichkeiten verwendet.

A.2.3 Verteilung der Ablaufe auf mehrere Rechnersysteme

Komplizierte Spinsysteme kénnen durch digitale Filterung (AbscBrbttl) in Teilsysteme zer-

legt und von unabhangigen neuronalen Netzen getrennt berechnet werden. Getrennte Rechnun-
gen kénnen auch durchgefihrt werden, wenn verschiedene Lernparameter, Anfangsbedingun-
gen oder Vorinformationen eingestellt werden.

Hier bietet sich der Einsatz von vernetzten Rechnern an. Die Anregungssequenz und die Ant-
wort des Spinsystems liegen auf einem zentralen Recl8®ww¢)j und kénnen von verschie-

denen Rechnern im NetzwerKl{ents bearbeitet werden, ohne dass ein groRer Datentransfer
stattfinden muss. Jeder einzelne Rechner bearbeitet seinen Parametersatz und speichert sein
Teilergebnis auf derberverab, auf dem dann die Auswertung stattfinden kann. Somit kdnnen
ohne grof3en Aufwand Rechnungen parallelisiert werden, um die Analyse zu beschleunigen.

Bei der Verwendung von verschiedenen Rechnersystemen ist auf die Rechnerkompatibilitat zu
achten. Die Werte fur die Anregung und Antwort sind als binare Zahlen abgelegt, da das ASCII-
Format ungeféahr doppelt so viel Speicherplatz einnimmt. Die bindren Werte haben auf Rechnern
mit der so genanntei386-Prozessorenarchitektur (z.Bitel-PC) ein anderes Format, als auf
Rechnern mitRISGProzessoren (z.BBM, SUN. Hier muss zunéchst auf beiden Rechnern
eine Konvertierung erfolgen.

72



Anhinge

A.3 RPROP-Algorithmus flr die NMR-Signalanalyse

Die FehlerfunktionF fur ein Spinsystem mit der Gedachtnislangéautet fir A/ Muster zum
Training eines neuronalen Netzes thZwischenschichtsneuronen

M

P - P (N Y (A1)

m:l

= i{ Zmzz} +

=1

(213 > b+ > v?) (A.2)

3

= sz:{ ;vzgcd:cm z+1} + p- <iic§l+2v§> . (A.3)

m=

—_

Die Ableitungen ergeben sich zu

8E’ M

e —28 (2i)v; Z (Ym = Um)Tm—111 + 2pCq (A.4)
Cil m=1

oFE

81)@- m:1

Da im RPRORAIgorithmus nur die Vorzeichen der Ableitungen von Interesse sind, kann der
Faktor 2 in den Gleichungei(4) und (A.5) vernachlassigt werden. Die Berechnungujaiate-
valuesund die Anpassung der einzelnen Gewichte nach den Gleichuddeg(4.18 erfolgt

erst nach der Prasentation aller Muster. Aufgrund dibsésh Trainings mussen die Daten pro
Prasentation temporéar angelegt werden, was im GegensatbatkpropagatiorAlgorithmus

eine grollere Anforderung an den Arbeitsspeicher des Rechners zur Folge hat. Fir komplexe
Grofen erweitern sich die Ausdriicke zu

E-?R{%(ym—zjmf}+%{%(ym—§m)2}+ (A.6)

m=1 m=1

" (m{izcgl+zvg}+%{§zc§l+§v3}> | A7)

i=1[=1 i=1

Die komplexen Ableitungen kdnnen entsprechend gebildet weddén |

Als Ausgangswert fur dieipdate-valuesvurde A;; = 0, 1 gewahlt. Als Obergrenze fir diesen
Parameter galf\,.., = 50. Die Lernfaktoren wurden mij~ = 0,5 undn™ = 1, 2 festgesetzt.
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