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Generell:
Sucht Minimum/Maximum

Mogliche Fragestellungen:

* Ich mochte die Konzentration von ATP im steady state
moglichst klein oder gross haben

* Ich mochte einen moglichst grofsen Flux durch eine
bestimmte Reaktion

* etc.



Optimierungsmeétia

Lokale Optimierer: | —

* Newton

* Steepest Descent

* Levenberg-Marquardt
Globale Optimierer:

* Stochastische Methoden

* Genetic Algorithms



Problem: Finde f(x) = 0
Ansatz: Entwickle Taylorreihe um Startpunkt x,
f(x, + h) = f(x,) + hf'(x,) + 1/2h2f"(x,) .......

Da f(x, + h) gleich Null sein sollte
=> h = - f(x,)/f'(X,)

Rechenvorschrift:
X =X, + h =X, - f(x,)/f'(X,)

lterativ:; xk+D = x® - f(x0)/f"(x®)



Daher:

f'(x, + h) = f'(x,) + hf"’(x,) + 1/2h2f""(x

=>h = - f'(x,)/f""(X,)

Rechenvorschrift:
X =X, + h=x,-F(x)/f"(X,)

lterativ: x&+1) = x® - £ (x0)/f""(x®)
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* Konvergiert quadratisch wenn nahe der Losung
* Konvergiert garnicht wennweit weg

* Neigt manchmal dazu, Uberzuschiellen und Uberzukompe
sieren, was in Oszillationen mundet
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e Verfolgt einfach den Gradienten (1. Ableitung) d er Funktion
* Konvergiert linear und immer

* Sehr langsam

* Oft nur lokales Minimus

* Keine Moglichkeit, Variablen einzuschranken

\




Levenberg-Ma rq

* Hybrid zwischen Newton und Steepest Descent

* When weit weg vom Minimum -> Steepest Descent

* Weit gebraucht und ziemlich machtig



-> Uberprifung der Funktion von Interesse

* Keine Konvergenz!
* Viel Geduld erforderlich

* Wird irgendwann das globale Optimum finden

v




* Kommt ohne Ableitungen aus
* Lokaler Optimierungsalgorithmus
* Benutzt heuristische Methode, um die Funktion zu

erniedrigen, indem die letzten Iterationsschritte
evaluiert werden



T v,

LV

¢ D i re kte S u C h e ::IIIIII||||||| [0 =

* Bel jedem Schritt wird ein ,,Muster” von Punkten

definiert,
iIndem jeder Parameter variiert wird und geschaut

wird,
was die Optimierung verbessert.
* Das ganze ,,Muster” wird dann transferiert

* Die neue Lage des Musters wird durch Extrapolation
bestimmt

* Meist ziemlich effektiv
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,Strukturierte Zufallssuche*
* Selektion eines ,,Chromosoms” = Parameterset
* Evaluation der Fitness

* Fittesten konnensich paaren und , Kinder” erzeugen



* Um die Geschwindigkeit von lokalen Methoden (LO)
mit der Moglichkeit der globalen Methoden (GO) zu
verbinden

* Benutzt GO-Methoden (z.B. evolutionare Algorithmen),
um die Nahe des Minimums zu finden

* Benutzt LO-Methoden (z.B. Levenberg, Steepest Descent;
um dieses genau zu bestimmen



""""""""""""
L

...... ST
==~

* Gute Startwerte sind wichtig, um Uberhaupt"‘“‘t"j"nc.l'schnell

das Optimum finden zu konnen

* Gute Startwerte sind z.B. Daten generiert aufgrund
von in vitro-Daten, Sequenzvergleich etc.

 S. Praktikum 1. Woche



* Gegeben sind experimentelle Werte

* Gesucht die Parameterwerte, die das Modell am
besten an diese angleichen

* Keine Aussage, wie verlasslich die Schatzung ist

* Lineare Regression ist Spezialfall



)er Restbetrag (residue) ist die Differenz zwischen observier
INnd vorhergesagtem Wert einer Funkton

Residue = observierter Wert - vorhergesagtem Wert

)er Fehler aus der Summe der Quadrate
sum-of-squares error (SSE)) wird berechnet wie folgt

SE = Sum of squares of residues
— Sum of (yobserved - ypredicted)2

Jm so kleiner SSE, um so besser ist der , Fit”“ des Modells an
ile experimentellen Daten.



