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Application oJ Some Pattern Recognition 2Ylethods 
in Interpreting Mass Spectra 

Some pattern recognition methods are briefly discussed 
from the geometric point of view: classification by distance 
measurements to protogypes, classification by decision-planes 
and classification by the nearest-neighbor-method. The last 
two methods give good results with regard to the automatic 
determination of molecular structures from low resolution mass 
spectra. I t  is emphasized, that pattern recognition methods may 
be useful for interpreting various types of data pools in physical 
and analytical chemistry. 

E i n l e i t u n g  

Viele automatisierte and  computerisierte GroBger/~te, die in der 
instrumentellen Analytik verwendet werden, produzieren w/ihrend 
einer Analyse eine riesige Datenmenge. Diese Datenflut enth/~lt sicher 
oft eine Vie]zahl wertvoller Informationen, die jedoch nut  schwer 
herauszulesen sin& Die wichtigste Aufgabe des Computers besteht 
daher nicht in der Produktion yon Daten, sondern in der Datenreduk- 
tion nnd in einer zweckm/igigen Darste]lung der Ergebnisse. Das ge- 
wMtige D~tenmateriM (z. B. Spektren), d~s sic;h im Laura der Zeit 
ansammelt,  kann selbst yore spezialisierten Fachmann kaum tiber- 
blickt und bei jeder Analyse berficksiehtigt werden. Es ist daher nahe- 
liegend, auch die chemisch-physikalisehe Interpretat ion der Daten 

* Auszugsweise Vorgetragen wghrend der Vortragsto~gung des Vereins 
0sterreichiseher Chemiker und der Gesellsehaft f/it Chemiewirtschaft, 
26. bis 29. September 1973, Linz. 
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- -  zumindest eine Vor-Interpretation - -  yon einem Computerprogramm 
ausfiihren zu lassen. Dabei ergeben sieh jedoeh betrs Sehwierig- 
keiten: Die gewiinsehte Information (z. B. die ehemisehe Struktur 
einer unbekannten Substanz) ist im allgemeinen nur in versehliisselter 
Form in den zur Verfiigung stehenden Daten (z. B. Spektren) ent- 
halten; der theoretisehe Zusammenhang zwisehen gewiinsehter Infor- 
mation und der vorliegenden Datenstruktur ist meist nieht so genau 
bekannt, wie es fiir eine mathematisehe Formulierung notwendig 
ws Dureh Anwendung yon Strategien, die in Sehaehspiel-Computer- 
programmen erprobt wurden und aueh der Arbeitsweise des Chemikers 
bei der Spektrenauswertung nahekommen, konnten Programme ent- 
wiekelt werden, die &us dem Massenspektrum and dem NMR-Spektrum 
eine ehemisehe Struktur ableiten 1, 2. Diese heuristischen Ver/ahren 
sind reeht leistungsffi.hig, erfordern jedoch sehr umfangreiehe und 
zeitaufwendige Computerprogramme, die in absehbarer Zeit kaum 
einem grSBeren Beniitzerkreis zugs sein wercten. 

Ein anderer Weg besteht darin, rein empiriseh, ohne Beriieksichti- 
gung der physikaliseh-chemisehen Zusammenh/~nge, die Interpreta- 
tion der Daten zu versuehen. Dazu sind Methoden geeignet, die auf 
dem Gebiet der automatischen Zeiehenerkennung, z .B.  zur Schrift- 
zeiehenerkennung oder Bildauswertung, entwiekelt wurden. Die grund- 
ss Vorgangsweise ist stets folgende: Aus einer Datensammlung 
wird mit Hilfe mathematiseher Methoden ein Klassi/i]cator (das ist 
im wesentlichen eine Rechenvorsehrift) abge]eitet, der die vorhandenen 
Daten mit m6gliehst kleiner Fehlerrate riehtig klassifiziert a, ~. (Man 
denke etwa an einen Klassifikator, der auf Grnnd der Massenspektren 
einer gr6Beren Spektrenbibliothek entseheiden kann, ob die betreffende 
Substanz einen Benzolring enth/ilt oder nieht.) Falls die gesuehte 
Information in den Daten enthalten ist nnd ein zweekmgl3iges Klassifi- 
zierungsverfahren gewghlt wurde, ist &nzunehmen, dab der erhaltene 
Klassifikator aueh neue Daten in einem hohen AusmaB riehtig klassi- 
fizierert wird. Viele Methoden der automatisehen Zeiehenerke~_nung 
zeiehnen sieh dutch Einfaehheit und L'bersiehtliehkeit ans und erfor- 
dern nnr grundlegende Mathematikkenntnisse. Die Ermittlung eines 
Klassifikators ist zwar meist mit nmfangreieher - -  abet nieht kompli- 
zierter - -  Reehenarbeit verbunden, doeh ist die Anwendung des Klas- 
sifikators einfaeh un4 sehnell zu bewerkstelligen. 

In der vorliegenden Arbeit sollen einige Methoden tier automati- 
sehen Zeiehenerkennnng mit Hilfe der ansehauliehen geometrisehen 
Betraehtungsweise einem pr~isumptiven Interessentenkreis vorgestellt 
werden. Diese Methoden wnrden dahingehend untersueht, wieweit 
sie fiir die antomatisehe Interpretation yon niedrig aufgelSsten 5Iassen- 
spektren geeignet sind. Das Ziel war Klassifikatoren zu entwiekeln, 



Automatische Zeiehenerkennung yon Mussenspektren 3 

die aus dem tfiedrig aufge16sten Massenspektrum einer niedrigmole- 
kularen Substanz direkte Hinweise auf ihre ehemisehe Struktur 
liefern . . . .  

D a r s t e l I u n g  y o n  ~ { e r k m M s m e n g e n  als V e k g o r  

Wir gehen davon aus, dab yon einer gr6Beren Anzahl von bekann- 
ten Objekgen (Substanzen) jeweils eine t~eihe yon Merkmalen (MeB- 
ergebnissen) vorliegen. Die Merkmale xl, xz, . . .  xn einer Substanz x 
sind beispielsweise physikMiseh-ehemisehe Daten odor im FMIe des 
Massenspektrums etwa die Peakh6hen im Spektrum bei den Massen- 
zahlen 1 bis n. Die MerkmMe einer Substanz werden zweekm/iBiger- 

weise in einem Merkmalsvektor X zusammengefagt. Zur Darstellung 
dieses Vektors ben6tig~ man einen n-dimensionMen l~aum: Der Vektor 
geht yore Usprung ans nnd die Vektorspitze ist d.ureh die Koordinaten 
Xl, xs, . . .  xn gegeben. Im folgenden wird stets nut  die Vektorspitze 
betraehtet. Zmn Verst/$ndnis der Klassifizierungsmethoden reicht es 
meist aus, sieh ein zwei- oder dreidimensionMes AnMogon zu ver- 
gegenwgrtigen. 

Jedes niedrig aufgelSste Massenspektrum kann daher ohne Infor- 
mationsverlust Ms Punkt  in einem n-dimensionMen Raum (Spektren- 
raum) dgrgestellt werden; jede Koordinatenaehse entsprieht einer 
Massenzahl; die Koordinaten des Punktes entspreehen den Peakh6hen 
im Spektrum. 

Die Arbeitshypothese fiir die Entwieklung eines Klassifikators 
ist folgende: Man hofft, dab die Massenspektren ehemiseh /ihnlieher 
Substanzen in diesem n-dimensionMen Spektrenraum Cluster bilden 
und dM3 der euklidische Abstand zwischen den Mgssenspektren ein 
Mal3 flit die ehemisehe Ahnliehkeit der Substanzen i s t s  Der euklidische 
Abstand d zwischen den Pnnkten X (xl, xs . . . .  Xn) und Y (Yl, y2 . . . .  Yn) 
ist in Analogie zum ansehauliehen zwei- bzw. dreidimensionMen ~alI mit 

d = ] / ( x ~ -  y~)~ + ( x 2 -  y2) ~ + . . .  ( x n -  y,d ~ 

gegeben. Im folgenden wird gezeigt, dag in Abhgngigkeit you der 
Art der Clusterbildung versehiedene )/Iethoden der automatisehen 
Zeiehenerkennung zweekm/~Big sind. 

K l a s s i f i z i e r u n g  4 u r o h  A b s t u n d s m e s s u n g  zu  P r o t o t y p e n  

Abb. 1 zeigt eine theoretisch mSgliche Clusterbilduag ffir einen 
zweidimensionMen Fall. Die Ringe entspreehen Spektren der Subst~nz- 
Masse A - -  beispielsweise Substanzen mit Benzolring; die Dreieeke 
entsprechen Spektren der Substanzklasse B - -  Substanzen ohne Benzol- 

1" 
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ring. SA ist als Schwerpunkt aller Spektren der Klasse A der Proto- 
typ  dieser Klasse. In diesem einfachen Fall kann man durch eine Ab- 
standsbestimmung entscheiden, welcher Klasse ein Spektrum ange- 
hSrt. Ist der Abstand eines Spektrums zum Schwerpunkt SA grSBer 
als der kritische Abstand d~, dann wird es der Klasse B zugeordnet, 
sonst der Klasse A. 

Abb. 2 zeigt die tatsgchlichen Verh~ltnisse bei 500 Massenspektren. 
Es wurde der Schwerpunkt der Massenspektren yon 113 Substanzea 

A. 
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Abb. 1. Klassifizierung durch Abstandsmessung zum Schwerpunkt SA 
der Klasse A. Innerh~]b des kri~ischen euklidischen Abstandes d~ liegen 

nur Mitglieder der Klasse A 

mit Benzolring, 4er Schwerpunkt der Massenspektren yon 387 Substan- 
zen ohne Benzolring, sowie die euklidischen Abst~nde d aller 500 Spektren 
zu den beiden Schwerpunkten berechnet. Die Hs 
der Abst~nde zeigen, daft es keinen kritischen Abstand gibt, der die 
beiden Klassen ausreichend trennt.  Eine Normierung der PeakhShen 
in den Massenspektren auf gleiche Summe der PeakhShen in jedem 
Spektrum oder eine Normierung auf gleiche Vektorl~nge (die Vektor- 
spitzen liegea dana auf einer Hyperkuge] a) ermSglichten keine bessere 
Separierung der beidea Klassen. Die Verwendung logarithmierter 
PeakhShen anstatt  der iiblichen linearen Werte hatte dagegen einen 
giinstigen Einflufi. Da auch die Klassifikationen anderer chemischer 
Strukturen (z. B. aliphatischer Alkoho], Sauerstoff im Molekiil) i~hn- 
liche Ergebnisse brachte, scheint 4iese einfache Methode der Abstands- 
bestimmung fiir Massenspektren wenig wertvoll. Bei an4eren Daten- 
strukturen mit ausgepr~gterer Clusterbildung kann sie aber durchaus 
erfolgreich sein. Auch eine Gewichtung 3 tier einzelnen )Serkmale au~ 
Grund des Beitrages zur Unterscheidung der Klassen ware zu fiber- 
legen. 
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Abb. 2. I-Igtffigkeitsver~eilungen der euklidisehen Abst/mde dl and d2 
yon 500 Massenspektren zu den Sehwerpunkten der Substanzen mit and 
ohne Benzolring. dl ist der Abstand vom Sehwerpunkt der Substanzen 
mit Benzolring, d2 ist der Abstand vom Schwerpunkt der Substanzen 
ohne Benzolring. (Der Mal3stab ist linear und in willk/irliehen Einheiten.) 
Die Peakh6hen der Massenspektren warden ]ogari~hmiert und auf den 

Basispeak normiert 
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K l a s s i f i z i e r u n g  m i t  E n t s c h e i d u n g s e b e n e n  

Abb. 3 zeigt eine Clnsterbildung, wo raan rait der eben besehrie- 
benen Schwerpunkts-Methode auch nieht zura Ziel korarat. Es ist 
jecloeh raSglich, eine Gerade zu linden (ira raehrdimensionalen Fall 
eine gyperebene) ,  die dig beiden Klassen. separier~. Diese ~e thode  
der automatisehen Zeiehenerkennung wurde als erste bei Massen- 
spektren erprobt% s, 9. Die erforderliehen Entscheidungsebenen kSn- 
nen - -  falls sie i iberhaupt existieren - -  mit  einem Iterationsverfahren 

0 / "  

o ,,/E 
f 

7 
0 0 z Z~ 

0 / SA~  ) 0 ,'A 
0 

0 ,, cA 
0 

0 0 / A 
/ 

KLASSE A O 

O / Z  A 
/ A 

/ A 
.s 

A 

Z~ 

KLASSE B 

A 

Abb. 3. Klassifizierung mit einer Entscheidungsebene E, welche die Klas- 
sen A und B vo]lstandig separiert. Der Schwerpunkt SA der Klasse A 

ist fiir eine Klassifizierung durch Abstandsmessung nieht geeigne~ 

(in araerikanischen Vcr6ffentfichungen als ,,learning raachine" be- 
zeichnet) gefunden werden, alas raehrfach ausfiihrlich beschrieben 
wurde 7, io, i l  Der Klassifikator enthglt die Lage tier Ebene in Form 
eines Entscheidungsvektors; ein Spektrura wird zur Klasse A oder B 
zugeordnet, je naehdera auf weleher Seite der Entscheidungsebene 
es liegt. 

Tab. 1 enth&lt einige eigene Ergebnisse, die rait dieser Klassifika- 
tionsmethode erhalten wurden. Mit ttilfe yon 250 Massenspektren 
(dera sogenannten Trainingsset) wurden Entscheidungsebenen berech- 
net, die jeweils 2 Klassen vollstindig separieren (z. B. die A]kylbenzole 
yon allen fibrigen Verbindungen). Mit 250 anderen Massenspektren 
(dera sogenannten Prediction Set) wurde die Brauchbarkeit  der Ent-  
scheidungsebenen gepriift. Jeder  Klassifikator liefert fiir eine bestirarate 
cheraische Strnktur die Antworten ,,ja" oder ,,nein". Die ir~ Tab. 1 
angegebene Verli$1ichkeit der Antwort  gibt an, zu wievie] Prozent 
die entsprechende Antwort  bei der Klassifikation des Predictionsets 
riehbig war. Ansfiihrliche Untersuchnngen i2 zeigten, dab im Gegen- 
satz zu frfiheren optimistischen Angaben s, i0 nur wenige Struktur- 
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merkmale fiir dieses Klassifizierungsverfahren geeignet sind. Von 
insgesa.mt 3i untersuehten ehemisehen Strukturen hat~en die in Tab. 1 
angegebenen 6 Klassen eine Verlfigliehkeit der Antworten yon fiber 
70%. 

K l a s s i f i z i e r u n g  m i t  H i l f e  yon N a e h b a r s p e k t r e n  

Bei einer wenig ausgepr/igten Clusterbildung naeh Abb. 4 ist keine 
einfa.ehe Entseheidungsflfi.ehe zur Trennung der beiden Klassen mSg- 
lich. Man k6nnte zwar versuehen, dureh Anwendung mehrerer Gera- 

Tabelle 1. Klassi/iz,ierung mit Entscheidungsebenen 

Chemisehe Struktur Anteil der Klasse 
(Klasse) am Predietionset 

(%) 

VerlgBlichkeit der Antworten 
bei Klassifizierung 
des Predictionsets 

(%) 
ja nero 

Alkylbenzol 6 
Benzolring 22 
>CO am Benzolring 5 
- -OH am Benzolring 4 
Sauerstoff im Molekfil ., 55 
Stiekstoff im Molekiil 24 

75 99 
91 97 
71 99 
80 99 
84 83 
78 95 

den oder dutch eine Funktion hSherer Ordnung eine Separierung durch- 
zuffihren, abet das ist mathematisch sehr aufwendig. Trotzdem kann 
man in dieser Verteilung jeden beliebigen Punkt  als nnbekannt an- 
nehmen und seine Klasse naeh einem einfachen Verfahren bestimmen: 
Der jeweils am n~ehsten liegende Naehbar (der sogenarmte 1. Nach- 
bar) zeigt die riehtige Klasse an. Diese gedanklieh sehr einfaehe Nach- 
barmethode ist in der Theorie der aut0matisehen Zeiehenerkennung 
seit langem bekannt und eingehend untersueht 4, 1~, 14 

Die Naehbarmethode kann auf dem Gebiet der Spektreninterpre- 
tation beim Vergleieh eines unbekannten Spektrums mit einer Spektren~ 
bibliothek angewendet werden 15. Als Ahnliehkeitskriterium zweier 
Spektren dient der Abstand der Vektorspitzen im mehrdimensionalen 
Spektrenraum. Erste Versuehe mit Massenspektren zeigten 1~, dab 
der euklidische Abstand z~dsehen den Spektren tats~ehlieh in engem 
Zusammenhang mit der ehemischen Ahnliehkeit der betreffendell 
Subst~nzen steht (d. h., je kleiner der Abstand, desto mehr Struktur- 
merkmale stimmen im allgemeinen iiberein). Weiters zeigte sieh, da13 
der jeweils 1. Naehbar die beste Klassifizierungsf/tl~igkeit besitzt. 
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Eine wesentliche Verbesserung der Ergebnisse wird erzielt, wean 
mehrere Nachbarspektren zur IgJassifizierung herangezogen werden, 
wobei die Majorit/~t der Nachbarn fiber die Klassenzugeh6rigkeit des 
unbekannten Spektrums entscheidet. Von der 500 Massenspektren 
umfassenden Bibliothek wurde jedes einzelne Spektrum als unbe- 
karmt angenommen. Aus den jeweils restlichen 499 Spektren wurden 
die 6 am n/~chsten liegenden Nachbarspektren zur Klassifizierung 

A ~176 A o 
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A o o A A 

0 0 
A o A o 

A A A o 

A A A 0 0 

0 A A 
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Abb. 4. In dieser Clusterbildung kann die Klasse jedes Punktes aus dem 
am n~chsten ]iegenden l~achbarpunkt abgelesen werden 

verwendet. Die in Tab. 2 zusammengefaBten Ergebnisse zeigen die 
hohe Erfolgsrate dieses Klassifizierungsverfahrens. Beispielsweise war 
beim Strukturmerkmal ,,Benzolring" die ja-Antwort des Klassifika- 
tors zu 96~/o, die nein-Antwort zu 99% richtig. In  2o/o (yon insgesamt 

Tabelle 2. Klassi]izierung mit 6 Nachbarspektren 

Chemische Struktur 
(Klasse) 

Anteil Verl~Blichkeit Riick - der der Antworten 
Klasse (%) weisungen 

(%) ja nein (%) 

Alkan 
Aliphatischer Alkohol 
Benzolring 
Pyridinring 
>CO 
--NR2 
- -OH am Benzolring 
--CH3 
--C2H5 
Sauerstoff im Molekiil 
Stickstoff im Molek/il 

8 75 99 3 
12 88 93 4 
23 96 99 2 

7 77 97 3 
28 86 79 9 
14 97 92 2 
4 82 98 1 

78 85 73 9 
40 67 82 19 
53 99 77 11 
25 94 90 8 
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500 Spektren) endete die Abstimmung unter den 6 Nachbarn unent- 
sehieden und der Klassifikator reagierte mit einer Riickweisung. Zu 
bemerken ist, dab jedes Massenspektrum durch die Massenspektren 
yon 6 anderen Substanzen klassifiziert wurde, da in der verwendeten 
Spektrenbibliothek jede Substanz nur einmal vorkommt. In  der Praxis 
wird in vielen Fi~llen ein Massenspektrum der nntersuchten Substanz 
in der Bibliothek enthalten sein. 

Z u s a m m e n f a s s u n g  

In der vorliegenden Arbeit wurden aus der Fiille yon Methoden, 
die Theoretiker der automatischen Zeichenerkennung anbieten, einige 
kurz beschrieben. Leider gibt es keine erkennbaren Zusammenhi~nge 
zwisehen Datenstruktur und zweckm~l~iger Klassifizierungsmethode, 
so dag erst die Praxis zeigt, welche Methode fiir ein bestimmtes Problem 
niitzlieh ist. Die Methoden der automatischen Zeiehenerkennung (und 
die entspreehenden Computerprogramme) sind so allgemein, dag sie 
fiir eine Vielzahl von Problemen anwendbar sind 5. Wenn die Programme 
fiir versehiedene Methoden der automatischen Zeiehenerkennung vor- 
handen sind, dann k6nnen sie bei allen grSl~eren Datensammlungen 
routinem&gig ohne grol~en Anfwand eingesetzt werden. Einige der 
besehriebenen Methoden sind geeignet, aus den niedrig aufgel6sten 
Massenspektren niedrigmolekularer Verbindungen automatisch direkte 
Hinweise auf die chemische Struktur der betreffenden Verbindungen 
zu liefern. Die automatisehe Spektreninterpretation wird aber den 
Chemiker bei der Strukturaufkls und Substanzidentifizierung 
nicht ersetzen kSnnen; sie liefert znsittzliche Ergebnisse, die - -  nach 
krifiseher Beurteilung - -  die LSsung einiger Probleme erMehtern 
k6nnen. 

D a t e n  u n d  P r o g r a m m e  

In dieser Arbeit wurden aus Spektrensammlungen 17, is 500 niedrig 
aufgelSste Massenspektren verwendet, die yon 500 verschiedenen Sub- 
stanzen mit Molekulargewichten zwisehen 16 und 150 and den chemi- 
schen Formeln Cl -n ,  H1-~2, 00-2 und N0-2 stammten. Alle Programme 
wurden in FORTRAN IV geschrieben. Die Reehenarbeiten erfolgten an 
einem IBM7040-Computer (Kernspeicher 32K/36bi t )  im Rechen- 
zentrum der Techn. Hochschule Wien. 

Herrn Prof. Dr. A. Masch]ca danke ieh fiir seine freundliche Unter- 
stiitzung dieser Arbeit. Herrn Dr. P. Krenmayr danke ich fiir wert- 
volle Diskussionen und tIerrn H. Urban fiir seine tatkrs Mithilfe. 
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