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Judgement o] Automatic Spectra Interpretation Methods 

Automatic spectra interpretation methods (e. g. pattern 
recognition methods for the interpretation of mass spectra) 
should be characterized by suitable criteria of quality. These 
criteria may be obtained by testing interpretation methods 
with a random sample of spectra, bug should be independent 
from probabilities of classes in this sample, or should refer to 
a sample with equal probabilities of classes. In this paper, 
mathematical formulae for such objective criteria of quality 
are given. For example, individual predictive abilities for the 
classes and maximum information are appropriate to charac- 
terize and compare interpretation methods from different 
authors. 

E i n l e i t u n g  

In  den letzten Jahren wurden zahlreiche statistisehe und heuristi- 
sche Methoden erprobt, um chemisch-physikalische Mel~daten mit Hilfe 
von Computerprogrammen automatisch interpretieren zu kSnnen. Be- 
sonders zahlreich waren die Anwendungsvorschlgge fiir Methoden der 
automatisehen Zeichenerkennung (,,pattern recognition") zur Ermitt- 
lung chemischer Partialstrukturen aus niedrig aufgelSsten Massenspek- 
tren 1-a. Derartige Spektreninterpretationsmethoden enthalten stets 
einen Klassifikator (Entscheidungsregel), der definiert, wie die MeB- 
daten (z. B. die PeakhShen eines Massenspektrums) mathematisch zu 
verkniipfen sind; auf Grund des Ergebnisses dieser Rechnung wird dan_u 
das Spektrum einer bestimmtea Klasse zugeord~et. Meist wird ein 
bingrer Klassifikator verwendet, der das Spektrum einer yon zwei ein- 
~nder ausschtieBenden Klasse~ zuordnet (z. B. Xlasse t :  Partialstruk- 
fur x vorhanden, Klasse 2: Partialstruktur x nicht vorhanden). Die 
Klassifikatoren werden entweder mit statistisehen Methoden aus dem 
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vorhandenen Datenmaterial (Spektrenbibliothek) abgeleitet odor nach 
bekannten chemisch-physikalisehen Gesetzm~tl]igkeiten (z. B. Zerfalls- 
regeln) entwickelt. Man erhglt im allgemeinen Klassifikatoren, die rich- 
tige Antworten nicht zu 100% liefern. 

Die Brauchbarkeit eines Klassifikators h~ngt vom Anwendungsfall 
ab und kann letzten Endes nur bei praktisehen Einsi~tzen ermittelt 
werdem Dieser subjektiven Beurteilung sollte jedoch eine mathematiseh- 
statistische Ch~rakterisierung des Klassifikators vorausgehen. Zu diesem 
Zweck wird eine Stiehprobe bekannter Spektren klassifiziert - -  meist 
sind es Spektren, die far die Entwieklung des Klassifikators nicht ver- 
wendet wurden, also dem Klassifikator , ,unbekannt" sind. Aus dem 
,,Prozentsatz richtig klassifizierter Spektren" lgl]t sich die Gate des 
Klassifikators ableiten. Wie bereits fraher 4 gezeigt wurde, sind die 
meisten der bisher in der Literatur verwendeten Gateangaben jedoch 
nicht geeignet, Klassifikatoren objektiv zu bewerten. Im folgenden wet- 
den die beim Test eines bingrea Klassifikators anfallenden KenngrSBen 
systematisch abgeleitet und auf ihre Brauchbarkeit zur objektiven Be- 
urteilung des Klassifikators untersueht. 

W a h r s c h e i n l i c h k e i t s t a b e l l e  

Wird ein bin~rer Klassifikator auf ein Spektrum angewendet, so 
sind vier Versuchsausg~nge mSglich: Das Spektrum kann aus der 
Klasse 1 oder 2 stammen, und die Klassifikatorantwort kann ja (d. h. 
Zuordnung zu Klasse 1) oder nein (d. h. Zuordrmng zu Klasse 2) sein 
(Tab. 1). Die Versuchsausg~nge (1, j) und (2, n) sind riehtig, (1, n) und 
(2, j) falsch. 

Tabelle 1. Die vier Versuchsausgdnge bei Anwendung 
eines bindren Klassi]ikators 

Spektrenklasse 
1 2 

Klassifikatorantwort ja (1, j) (2, j) 
nein (1, n) (2, n) 

Dureh Klassifizierung einer Stiehprobe bekannter Spektren erh/~It 
man Seh/~tzwerte far die Wahrseheinliehkeiten p (i, k) der vier Ver- 
suehsausg/~nge (i -~ 1, 2;/c = j,  n). p (1) und p (2) sind die Wahrsehein- 
liehkeiten der Klassen 1 und 2 in der verwendeten Stiehprobe. p (j) 
u n d p  (n) sind die Wahrseheinliehkeiten, daIt der Klassifikator bei die- 
ser Stichprobe mit ja bzw. nein antwortet. Tab. 2 zeigt den Zus~mmen- 
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hang dieser Wahrscheinlichkeiten. Alle weiteren Beurteilungskriterien 
fiir Klassifikatoren werden aus den Werten der Tab. 2 abgeleitet und 
sind als lJbersicht in Abb. 1 zusammengestellt. 

Tabelh~ 2. Wahrscheinlichlceitstabelle /iir einen bing~ren Klassi/ilcator 

p (1 ,  j) q - p ( 2 ,  j)  = p ( j )  
§ § § 

p (1, n,) -k p (2, n) = p (n) 

p (1) § p (Z) : 1 

i K.lasslf ikator  j 

r . . . . . . . . .  -~ 
I b e h e b ; g e  
, St,chprobe ~ . . . .  -:~ 
: o<p(1)<1 ', | 
L . . . . . . . . .  J J 

! 

i- . . . . . . . .  "1 | 

: f i k t i v e  i / 
' $tichprobe p---~ 
L _p(_'_) ;_%_ ' 

Abb. 1, Beurteilungskriterien f~r einen bin~ren Klassifikator (siehe Text) 

S t i chprobe  mi t  be l iebiger  K l a s s e n a u f t e i l u n g  

Aus den Werten der Wahrscheinlichkeitstabelle (Tab. 2) lassen sich 
folgende Giitekriteriert des Klassifikators direkt ableiten (Abb. i): 

a) Klassi/izierungs/iihigkeit /i~r beide Klassen (P1, P2)  

P1 -- p (1, ]) p~ _ p (2, n) 
io (1) p (2) (1) 

P1 und P2 sind die bedingten Wahrscheinlichkeiten p (j[1) und 
p (n12); sie geben an, wie groB die Wahrscheinlichkeiten sind, dab 
Spektren der KIasse 1 bzw. 2 richtig klassifiziert werden. 
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b) Gesamtklassi/izierungs/ghigkeit (P) * 

P = io (1). P l  -~- P (2). P2 = P (1, j) j -  io (2, n). (2) 

In  der Liter~tur wurdea Spektreninterpretationsverfahren bisher 
J[ast immer nur durch P eharakterisiert. P ist der mittlere Prozentsatz 
yon richtigen Klassifikatoran~worten, wenn der Klassifik~tor auf Spek- 
tren angewendet wird, deren Klassenaufteilung durch p (1) und io (2) 
gegeben ist. Fiir unbekannte Spektren ist aber gerade diese Klassen- 
aufteilung nicht gegeben. 

c) Verlgfllichkeiten der Antworten (Cj, Cn) 

p (1, ]) p (2, n) 
c ' j  - o~ - (3) 

p ( ] )  p ( ~ )  

Cj und Cn sind die bedingten Wahrseheinlichkeiten p (l  I j)  und 
p (2 [ n). Cj und Cn geben an, wie grog die Wahrscheinlichkeiten sind, 
daI~ die Antworten ja bzw. nein riehtig sind 5, 6 __ abet unter der Vor- 
aussetzung, dab die Klassenaufteilung der Stiehprobe dureh p (1) und 
p (2) gegeben ist**. Cj und Cn sollten eher als a-posteriori-Wahrsehein- 
lichkeiten der Klassenzugeh6rigkeit naeh der Klassifizierung aufgef~gt 
werden 4. Die Wabrseheinlichkeit C, dab eine beliebige Antwort riehtig 
ist, entsprieht der Ges~mtklassifizierungsfghigkeit P. 

O = p (j) .  Cj q-p  (n). On = p (1, j) q -p  (2, n) = P. (4) 

d) Kosten der Klassi/izierung (L) 

0rdnet  man jedem der vier Versuchsausggnge bestimmte Kosten 
l (i, k) zu 7, so erhiilt man*** 

L =  E E p ( i , k ) . l ( i , k )  (5) 
i = 1 , 2  k = j , n  

Die Angabe tier Kosten erlaubt es, beispielsweise die beidea fMschen 
Versuchsausggnge (1, n) und (2, j) verschieden zu bewerten. 

Werden die Kosten einer richtigen Entscheidung mit 0 und die einer 
falschen Entscheidung mit 1 festgesetzt, so erhglt maa 

L = p ( 2 ,  j) ~ -p (1 ,  n ) =  1 - - P .  (6) 

* Die Bezeichnung P stamrnt yon engl. predictive ability. 
** Die Bezeichnung C stammt von engl. confidence. 

*** Die Bezeichnung L stammt yon engl. loss. 
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e) In/ormation ( I )  

Die Informationstheorie liefert die im Versuch erhMtene Information 
(in bit) nach der Formel 4 

p (i, ~) 
I =  E E p(i,/~).21ogld(i).p(/~ ) (7) 

i =  1,2 1~ = j , ~ ,  

1 gilt Ms objektive Charakteristik einer Prognose s. 
Von den bisher abgeleiteten Gfitelu'iterien sind P, C~, L und I 

abh~ngig yon der Klassenaufteilung der Stiehprobe und daher nicht 
geeigne~, einen Klassifikator objektiv zu beurteilen. P, C~, L oder I 
sind nur dann zum Vergleieh yon Klassifikatoren geeignet, wenn die 
Klassenaufteilnngen der verwendeten Stiehproben gleieh sind. 

Nur die gemeinsame Angabe der Werte fiir P1 und P2 ist unabhgngig 
von der Klassenaufteilung der Stiehprobe und daher geeignet, einen 
Klassifikator zu eharakterisieren; naehteilig ist jedoeh, dab zwei Zahlen 
angegeben werden miissen und daher der Vergleieh yon Klassifikatoren 
erschwert wird. 

S t i c h p r o b e  m i t  g l e i e h  w a h r s e h e i n l i e h e n  K l a s s e n  

Wird das Spektrum einer unbekannten Substanz klassifizie1% so 
nimmt man im allgemeinen an, dab es aus einer Stichprobe stammt, 
fiir die p (1) = p (2) = 0,5 gilt; d. h. Klasse 1 and 2 gleieh wahrschein- 
lieh sind. Ftir den Test eines Klassifikators steht eine derartig zusammen- 
gesetzte Stichprobe bekannter Spektren meist nicht zur Verfiigung: 
einerseits gibt es in Spektrensammlungen meist nur einen geringen 
Prozentsatz yon Substanzen, die eine bestimmte P~rtialstruktur ent- 

Tabelle 3. Wahrscheinlichkeitstabelle ]i~r einen bing~ren .Kfassi]il~ator, der dutch 
P1 und P~ gegeben ist, bei Anwendung au] eine Stichprobe m~t p (1) = 0,5 

0,5 P1 0,5 (1 - -  P2) 0,5 (1 -t- PI  - -  P2) 
0,5 (1 - -P~)  0,5 P2 . 0,5 (1 - - P x  § P2) 

0,5 0,5 I 1 

hMten, andererseits soll die Stichprobe mSglichst grol3 sein. Hat  man 
jedoch mi~ einer Stichprobe beliebiger Zusammensetzung [0 < p (1) < 1] 
die Klassifizierungsf~higkeiten P1 und P2 fiir beide Klassen bestimmt, 
dann kann fiir eine fiktive Stiehprobe mit is (1) ----- 0,5 eine neue Wattr- 
scheinlichkeitstabelle erreehnet werden (Tab. 3). 
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Aus den Werten der Tab. 3 lassen sich folgende Giitekriterien ab- 
leiten (Abb. 1): 

a) M ittlere Klassi /izierungs/dhigkeit ( P ) 

_ P1 § P2 
2 (2) 

P hat  den Nachteil, daB Klassifikatoren mit  unterschiedlichen Werten 
fiir P1 und P2 den gleichen Mittelwert liefern kSnnen. 

b) Verla'fllichkeiten der Antworten bei gleich h(iu/igen Klassen (Cj*, Cn*) 

P1 Pz 
C~* : 1 + Pz ~ P2 Cn* -- 1 --P~-]- P2 (9) 

Daraus erhs man eine mittlere Verl/~Blichkeit 6 C* 

~, = 5'~* + 6',,* 90) 
2 

Fiir C* gilt die gleiche Einschr/inkung wie fiir P.  

c) MittIere Kosten (L) 

L : I - - P .  

kann alternativ z u / ~  oder C-* verwendet werden. 

(l~) 

d) Maximale In/ormation (Imax) 

[max ergibt sich durch Einsetzen der Werte aus Tab. 3 in Formel (7). 
/max ist die Information,  die man erhs wenn der Klassifikator auf 
eine Stichprobe mit  p (1) = 0,5 angewendet wird - -  sie ist die maximal 
mit  dem Klassifikator erzielbare Information.  Aus Abb. 2 l~Bt sich fiir 
bekanntes P1 und P2 der Wert  f i i r /max  ablesen. Zwei Klassifikatoren 

haben auch dann verschiedene Werte yon /max, wenn sie sich in 
nicht unterseheiden (auBer, wenn/ )z  und P2 bloB vertauscht  sind). Wie 
bereits friiher gezeigt wurde a, liefern Klassifikatoren mit  Pz + P2 = 1 
keine Information;  bei P1 ~-1)2 < 1 sind die Antworten vertauscht.  
Aus Abb. 2 erkennt man, daB ein Klassifikator A mit  -Pz = 0,7 und 

Pz = 0,9 (P = 0,8) mehr Information liefert (/max = 0,296 bit) als eia 

Klassifikator B mit  P1 = P~ ---- P ~ 0,8 (/max = 0,232 bit). 
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E r g e b n i s  

AutomaLisehe Spektreninterpretationsverfahren sollten mit einer 
mSgtiehst grol~en Stichprobe bekannter Spektren gepriift werden. ])as 
Giitekriterium des Interpretationsverfahrens mll~ jedoeh unabh~ngig 
yon der Klassenaufteilung der Stiehprobe sein odor sieh auf eine Stieh- 
probe beziehen, in der beide Klassen gleieh h~ufig sind. Bei Beniitzurlg 

iit] //~: o.s 

0 0,5 1 

Abb. 2. Maximale Information lm~x eines bini[ren I~lassifikaters als Funk- 
tion der tQassifizierungsf~higkeiten P1 und P2 ffir die Klassen 1 und 2 

(die beiden Klassen sind in der Stiehprobe g]eich h~ufig) 

der angegebenen Formeln ist es nicht notwendig, eine - -  meist zu 
kleine - -  Stichprobe mit gleich hitufigen Klassen zu verwenden. 

Testet man ein Spektreainterpretationsverfahren mit einer Stich- 
probe bekannter Spektren und beliebiger Klassenaufteilung, so erh&lt 
man die beiden Klassifizierungsf~higkeiten P1 uad P2 !iir Spektren 
beider Klassen. Die gemeinsame Angabe yon P1 und P2 ist unabhs 
yon der Klassenaufteilung der verwendeten Stichprobe und daher zur 
mathematisehen Charakterisierung eiaes Klassifikators geeignet. 

Ein anderes Giitekriterium ist die maximMe Information/max,  die 
man erh~,lt, wenn man den Klassifikator (tier durch P1 und P2 gegeben 
ist) auf eine (fiktive) Spektrenstiehprobe anwendeL in der beide Klassen 
gleich h~ufig sind. Imax oharakt, erisiert einen Klassifikator in einer 
einzigen Zahl. 

Anschaulichere, aber weniger gut geeignete Giitekriterien sind die 

mittlere Klassifizierungsf/~higkeit P, die mittlere Verl~t~lichkeit der Ant- 

worten C* oder die mittleren Kosten ]3. 
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In  Tub. 4 sind die in dieser Arbeit angeftihrten Giitekriterien ffir 
3 versehiedene Klassifikatoren zusammengestellt.  Die Werte ffir /max 
zeigen, daI~ Klassifikator C besser ist als A und A besser ist als B. 

In  diesem speziellen Fall liefern die Werte fiir P oder C* die gleiehe 
l~eihenfolge. P liefert eine falsehe l~eihenfolge. Beim Vergleieh der Werte 
fiir P1 und P2 kann man nicht entseheiden, welcher Klassifikator besser 

Tabelle 4. Vergleich von Klassi]ikatoren zur Interpretation niedrig au]gelSster 
Massenspektren. Klasse 1: Substanzen mit Sticksto]] ira Moleki~l, Klasse 2: 
Substanzen ohne Sticksto]t ira Moleki~l. Klassitikator A: ,,Entscheidungs- 
ebene ''5, B: ,,Nachbarspektrum aus einer Bibliothek ''9, C: ,,Entscheidungs- 
ebene mit toter Zone" lO. N ist die Spektrenanzahl der Stiehprobe. Alle Werte 

sind au/ 2 Stellen gerundet 

Klassifikator : A ~ (~ 

N 250 500 330 

p (1) 0,24 0,25 0,62 
p (2) 0,76 0,75 0,38 

-Pz 0,83 0,74 0,94 
P2 0,93 0,94 0,83 

P 0,90 0,89 0,90 
L 0,10 0,11 0,I0 
I 0,38 0,33 0,48 

Cff 0,92 0,93 0,85 
Un* 0,85 0,78 0,93 

C* 0,88 0,86 0,89 
fi  0,88 0,84 0,89 
L 0,12 0,16 0,12 

/max 0,48 0,40 0,50 

ist. In  besonderen F/tllen kann es allerdings darauf ankommen, daf3 eine der 
beiden Klassea m6glichst gut erkannt  wird; dann muI3 das entspreehende 
P~ zur Klassifikatorbeurteilung verwendet werden. 

Fiir neu entwickelte Spektreninterpretationsverfahren sollten zu- 
mindest die Werte fiir P1 und P2 angegeben werden - -  nut  dann k6n- 
nen die Methoden versehiedener Autoren verglichen wcrden. Die bisher 1 
meist iibliche Angabe der Gesamtklassifizierungsf/~higkeit P (predictive 
ability) erlaubt keine objektive Beurteilung. 

Dunk 

t te r rn  Prof. Dr. A. Maschka danken wir fiir seine freundliche Unter- 
stiitzung dieser Arbeit. 
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