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1 Einleitung

Unter Strukturaufklarungn der organischen Chemie versteht man das Aufdecken stakkt
ler Eigenschaften organischer Molekile. Diese Infornmaish von Interesse, da die Struktur
einer Verbindung Einflu? auf ihr chemisches Verhalten samidhre physikalischen Eigen-
schaften wie Ldslichkeit, Siedepunkt usw. hat und fir di@dgische bzw. biochemische
oder physiologische Relevanz der Verbindung von Bedeutng

Gegenstand der Strukturaufklarung sind dabei Substarieéaltigen Ursprungs: Die Un-
tersuchung unbekannter Naturstoffe ist ebenso bedeutsamievMdentifikation von Neben-
produkten der chemischen Synthese. Und auch beim Verstdwon Reaktionsmechanis-
men, im Labor genauso wie im lebenden Organismus, konnemtattionen Uber die Struk-
tur der beteiligten Substanzen sowie der entstehendercEenprodukte eine entscheidende
Rolle spielen. Dartiber hinaus sind in vielen Bereichen,d@rpharmazeutischen Forschung
oder Physiologie liber Laborsicherheit und chemische nidusis hin zur Okologie, zahl-
reiche Szenarien denkbar, in welchen die Aufklarung ded@®ir einer unbekannten Verbin-
dung eine Rolle spielt. Ebenso vielfaltig sind jedoch diggiithen Ausgangsvoraussetzun-
gen und die Anspriche der unterschiedlichen Anwendungglher. Jede Problemstellung
bringt spezielles Vorwissen und ihre eigenen Anforderangé sich.

Dank moderner Methoden und automatisierter Verfahren I&tnunkturaufklarung heut-
zutage vom technischen Standpunkt her als Routineaufgadesehen werden. Die wich-
tigste Methodengattung, die dabei zum Einsatz kommt, estNiMR-Spektroskopie. Sie hat
in den letzten zwei Jahrzehnten eine erhebliche Entwickidurchlaufen, so dal3 heutzu-
tage NMR-Spektren mit einem sehr geringen Aufwand an ZaitMaterial aufgenommen
werden kénnen. Auch ermdglichen Weiterentwicklungen imBereichen der einzelnen spe-
ziellen Techniken nunmehr Zugang zu umfangreicher und lsaiiplexer Information. Mit
den immens groRen, immer rascher produzierten Datenmérageith somit der Engpald des
Strukturaufklarungsprozesses von der eigentlichen Watdiung der Probe in den Bereich
der Auswertung der dadurch gewonnenen Daten verlagert.

Computerprogramme zur Unterstitzung oder Automatisgedes Auswertungsprozesses
stellen daher ein wichtiges Ziel in der modernen organisoibemie dar. Ublicherweise
wird dabei heutzutage ein Ansatz gewahlt, welcher demseBx@ndprinzip folgt, das be-
reits Ende des 19. Jahrhunderts in den Anfangen der Staukld#irung Gultigkeit besal3:
Im ersten Schritt werden alle infragekommenden Molekiikétren aufgelistet. Dann wird
eine geeignete Substanzeigenschaft gewahlt, um in einesiiezwSchritt die unbekannte
Testsubstanz hinsichtlich dieser Eigenschaft mit den thgiischen Strukturkandidaten zu
vergleichen. Die gewéhlte Eigenschaft muf3 sowohl bemdfidie unbekannte Substanz ex-
perimentell leicht zuganglich sein als auch mit Blick awd &itrukturhypothesen theoretisch
vorhergesagt werden kénnen.

Als Grundlage des ersten Schritts, zur Ermittlung der ggl@mmenden Strukturhypo-
thesen, dient heute in der Regel die Summenformel: Sie gibivee viele Atome welchen
chemischen Elements jeweils an der Verbindung beteiligd, stine Basisinformation, die
routinemaRig ermittelt werden kann. Als geeignete Sulzsigenschaft wird fir den zwei-
ten Schritt, die Auswahl der korrekten Strukturhypothetses NMR-Spektrum herangezo-
gen: Es kann nicht nur dank des technischen Fortschrittsfaltseroutinemafig aufgenom-
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men werden, der direkte Bezug zwischen spektralen undtstailen Eigenschaften erlaubt
aulRerdem die theoretische Berechnung der zugehoérigen Sp#Rtren der im ersten Schritt
ermittelten Strukturkandidaten.

Derartige Systeme erzielen trotz der Einfachheit des &esatind nicht zuletzt dank der
zunehmenden Rechenleistung heutiger Computer immersprazkErgebnisse. Gleichwohl
ist zu bemerken, dald der Ansatz auch einige Nachteile inlsigh Erstens erfolgt der Ab-
gleich der berechneten NMR-Spektren der Kandidaten mit eigoerimentellen Spektrum
nicht frei von Unsicherheiten. Die Spektrenaufnahme isgraund der beschrankten Mel3-
genauigkeit und der Moglichkeit von Mel3fehlern mit Unsidteten behaftet, und bei der
Berechnung der theoretischen Spektren missen Naheruegemgkezogen werden, da eine
exakte Berechnung aus quantenphysikalischen Griindenglicinést.

AuBerdem muissen sehr viele Vergleiche theoretischer &pekiit dem experimentellen
Spektrum durchgefiihrt werden, da im ersten Schritt allefgrand der Summenformel eine
Zahl von Strukturkandidaten generiert wird, die bereitsd@ine Molekile mit nur wenigen
Atomen nahezu uniberschaubar grof3 sein kann. Obwohl edz&ngi#t, durch Auswer-
tung von Zusatzinformationen, etwa durch Vorgabe besteni®@trukturelemente, die in der
Molekulstruktur vorkommen mussen oder die nicht vorkomrdérfen, die Gesamtmenge
infragekommender Strukturen zu begrenzen, erscheintagidere Idee vielversprechender:
Die beiden Schritte der Generierung von Strukturhypotimesel der Auswahl der richtigen
Hypothese sollten nicht unabhéangig von einander durchggféiondern integriert betrachtet
oder mit einander verflochten werden. Insbesondere bigggxiserimentelle NMR-Spektrum
der unbekannten Substanz aufgrund des Zusammenhanghewispektralen und struktu-
rellen Eigenschaften Informationen in sich, welchen deribe Verwendung zu Vergleichs-
zwecken kaum gerecht wird.

Neben diesen Ansatzpunkten fir Verbesserungen sollte @itenar Gedanke bei der Ent-
wicklung von Computersystemen Eingang finden: Das Systemt diinem menschlichen
Experten als Werkzeug — es sollte daher den Menschen beardésbeit unterstitzen und
im besonderen seine Ergebnisse in einer Art und Weise piéisam die den Menschen in die
Lage versetzt, den gewlinschten Nutzen daraus zu ziehehgifitsso viele Informationen
wie mdglich daraus zu erfassen.

Zu diesem Zweck erscheint es sinnvoll, sich bei der Entwitgleines neuen Systems am
menschlichen Vorgehen bei der betreffenden Aufgabe zuntigien. Wenngleich der An-
satz des zweischrittigen Vorgehens heutiger Struktutaufkgssysteme vom Vorgehen von
Chemikern inspiriert wurde, wirde man als Mensch jedochals genau so wie diese Pro-
gramme verfahren: Es wére vollig unpraktikabel, zuerst 8lrukturen zu notieren, die zur
gegebenen Summenformel passen, und diese dann eine nactddezn mit Hilfe des NMR-
Spektrums der unbekannten Substanz zu validieren. Vialiegiender ist es, sich durch die
Auswertung des gegebenen NMR-Spektrums der unbekanntesta®u die darin codierte
Strukturinformation bereits zum Zeitpunkt der Ermittludgr Strukturkandidaten zunutze
zu machen. Ein System, welches in derselben Weise vorgéhhtd dabei mit dem Men-
schen in eine Art sachlichen Dialog eintreten und ihm nichitseine Einschatzung darlegen,
sondern auch belegen, welche der beobachteten FaktenrdiBstail untermauern. Obwohl
ein reales Fachgesprach zwischen Mensch und Computersyiteerlich in den Bereich der
Utopie fallt, so ist doch die Stichhaltigkeit der grund$igteen Idee eines solchen ,virtuellen
Laborassistenten” nicht von der Hand zu weisen.

Der Zusammenhang zwischen Spektrum und Struktur ist jegelchkomplex. Abbildung
1.1 zeigt beispielhaft die Struktur des Koffeinmolekilslutas zugehdrige NMR-Spektrum.
Jedes Kohlenstoffatom des Molekuls ist im Spektrum durnbrePeak repréasentiert, dessen
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Abb. 1.1: NMR-Spektrum und Struktur von Koffein (SummenforngidhgN3O>). Jede Linie
(Peak) im Spektrum entspricht einem Kohlenstoffatom (@)latekl.

Lage im Zusammenhang mit der Umgebung des betreffendensfitarMolekil steht: Was
fur Bindungen hat es ausgebildet, welche Bindungspartesitah es, welche Atome befinden
sich in der weiteren Nachbarschaft, und welche Einflissertr@adurch in Effekt?

Die Antwort auf diese Fragen ist eine Beschreibung der sogaien Elektronenhille des
Molekiils. Ihre Gestalt wird in der Hauptsache von den Stnuéter Bindungselektronen cha-
rakterisiert, die von den Nachbaratomen und der Art der Bigen zu ihnen abhangt. Sie
kann jedoch nicht allein lokal betrachtet werden, da audfestiere Atome die Elektro-
nendichte in der betreffenden Position beeinflussen. Dahtvélt auch der einzelne Peak
nicht nur Information tber das ihn verursachende Atom uimiesBindungspartner, sondern
auch Uber deren Bindungspartner und noch entferntere Atesrgesteht ein wechselweiser
Zusammenhang zwischen den einzelnen Peaks sowie auchileemcodierten Struktur-
information. Bei der Interpretation eines Spektrums sieds®mit immer auch in dessen
Gesamtkontext zu betrachten. Bei der Realisierung eimesktBtaufklarungssystems mul3
dies ebenfalls berticksichtigt werden, wenn das System @aschliche Vorgehen nachah-
men und daher eine Interpretation des NMR-Spektrums dezkammnten Substanz Teil der
Verarbeitung sein soll.

Aufgrund der nicht nur oberflachlichen, sondern in grof3etémfang konzeptionellen
Unterschiede der beschriebenen Idee zu aktuellen Systersemeint es am sinnvollsten, ein
neues System von Grund auf zu entwickeln, und nicht ein besties in das neue Konzept
zu pressen. Zweifellos erfordert dies einiges an Aufwamel Mdrteile sind jedoch ebenso
deutlich: Methoden und Systemaufbau kdnnen so gewahltememdiald sie dem beschrie-
benen Ansatz optimal entsprechen. In der Realisierungdaiabei einzelne Aspekte im
Detail untersucht und mégliche Varianten mit einander iergn werden, ohne daf? Einflis-
se, die aus den Gegebenheiten eines unter anderen Voramgget entwickelten Systems
resultieren, die Ergebnisse verschleiern.

Im Zentrum des Interesses steht bei der Entwicklung die ridatdung des beschriebe-
nen Ansatzes und der zu seiner Realisierung gewahlten iktHdaher wird zunachst mit
der Beschrankung auf aromatische Verbindungen (genaddBemzolderivate) eine Uber-
schaubare, zugleich aber nicht triviale Teilmenge der imsaa Vielfalt organischer Verbin-
dungen betrachtet. Zu erwarten, dal3 aus dem Nichts ein rBsem erschaffen werden
konnte, welches allen existierenden Strukturaufklarepsfemen von Anfang an tberlegen
ist, ist dabei sicherlich nicht realistisch. Vielmehr spiizeigt werden, dal} der starker an der
Herangehensweise des Menschen orientierte Ansatz nichrmodsatzlich fir die Entwick-
lung eines Strukturaufklarungssystems geeignet ist,esongal} auch die in diesem Rahmen
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gewahlten Methoden und Strategien das Potential besi&en)Verkzeug zu schaffen, das
die Leistungsfahigkeit existierender Systeme erreichder sogar Ubertreffen kann. Derar-
tige Untersuchungen und Analysen kdnnen in einem Uberbahan Rahmen, wie ihn die
Betrachtung von Benzolderivaten bietet, besser durchgefierden als vor dem sehr weit
gefal3ten Hintergrundller organischen Verbindungen.

Das groRte Gewicht kommt dabei dem expliziten Einbringemigpertenwissen mit dem
Ziel des Nachahmens einer menschlichen Vorgehensweidieges Wissen betrifft die Be-
trachtung von Bindungen in organischen Molekilen, den &flerschiedener Atomtypen
auf die Bindungsstruktur und den Effekt all dessen auf dekiEbnenverteilung innerhalb
des Molekuls, die schlie3lich Gber die Lage der Peaks im NBfektrum bestimmt. Statt
durch Prasentation von Trainingsbeispielen wird dem &yskabei Wissen aus dem Bereich,
in dem es eingesetzt werden soll, explizit vorgegeben. Daimil eine symbolische Ebene
geschaffen, die dem System und dem Benutzer gleichermafggmglich ist. Sie soll die
Mdglichkeit einer gemeinsamen Verstandigungsbasis mielie das Strukturaufklarungssy-
stem im Wortsinne zu einem ,intelligenten Werkzeug" macht.

Die vorliegende Arbeit dokumentiert die Schritte der Eciliing sowie die Evaluierung
eines solchen Forschungssystems. Zuerst wird hierzu enféhung in die Betrachtung
von Molekilstrukturen in der organischen Chemie und deratetduchung mittels NMR-
Spektroskopie bendtigt. Diese gibt Kapitel 2 und liefenngoein Fundament des nétigen
Fachwissens und Vokabulars fur die weiteren UberlegunizanAnschluR gibt Kapitel 3
einen Uberblick Uiber existierende Systeme, die in dieseloh gingesetzten Methoden und
Techniken und unterschiedlichen verfolgten Ansatze. teagi schliel3t den ersten Teil der
Arbeit mit Grundlagen aus dem Bereich der Informatik, gemaler Mustererkennung, ab.

Beginnend mit einem Uberblick tiber den Aufbau des Systerkspitel 5 wird anschlie-
Rend die Entwicklung im einzelnen dokumentiert, um einasdbrundlage fur dessen Eva-
luation und potentielle zukiinftige Weiterentwicklunganldeten. Den Schwerpunkt bildet
der Aspekt der expliziten Einbringung von Expertenwissed damit die Entwicklung eines
Kausalmodells der ursachlichen Zusammenhéange der Dordiné Kapitel 6 beschrie-
ben wird. Es schliel3en sich Aspekte der Datenvorveramgitn Kapitel 7 an. Statistische
Untersuchungen auf der Basis einer Stichprobe von NMR{Bgekind zugehorigen Mole-
kulstrukturen sind Gegenstand von Kapitel 8 und dienen ,ddieukausalen Verkntpfungen
innerhalb des Modells zu gewichten und dasselbe somit iBayes-Netzu Uberfihren.

Die Generierung einer Strukturbeschreibung, also deslitdtzyewiinschten Resultats der
Verarbeitung, sowie die Integration aller Systembestilaizu einem grundsatzlich einsatz-
fahigen Gesamtsystem ist Gegenstand von Kapitel 9. Anmidggnen sodann praktische
Untersuchungen durchgefihrt werden, um die Eignung desitaes im allgemeinen wie
auch die des entwickelten Modells im speziellen zu untérsncKapitel 10 beschéftigt sich
mit der Evaluation vor dem Hintergrund der oben dargestelldeen, wiederum mit dem
Schwerpunkt der expliziten Einbringung von Expertenwiss#as heildt der kausalen Mo-
dellierung. Die Ergebnisse der gesamten Arbeit werdenhdieend in Kapitel 11 zusam-
mengefal3t, und es wird ein Ausblick betreffend des Potisrdies gewahlten Ansatzes sowie
maoglicher Weiterentwicklungen gegeben.



2 Grundbegriffe der organischen Chemie

Um eine spezielle Fragestellung zu bearbeiten oder zutiskn ist es unerlallich, grundle-
gende Begriffe und Definitionen des betreffenden Feldessmmdn und ein entsprechendes
Problemverstandnis zu besitzen. Im folgenden sollen deimgge Begriffe aus der organi-
schen Chemie eingeflihrt werden, die insbhesondere fir das#dungsfeld der Strukturauf-
klarung von Bedeutung sind.

Die organische Chemiist die Chemie der Kohlenstoffverbindungen, das heil3edégn
chemischen Verbindungen, deren Grundstruktur aus Kofoamen aufgebaut ist. Etwa
800.000 anorganischen (nicht-Kohlenstoff-)Verbindungegehen etwa 10 Millionen Kohlen-
stoffverbindungen gegenuber, und insbesondere sind di&ene/erbindungen mit biologi-
scher Relevanz organisch.

Organische Substanzen sind in ihrem Reaktionsverhaltsr, @uch in ihren physikali-
schen Eigenschaften durch dievalente Bindungharakterisiert. Auf diese wird in Abschnitt
2.1 im Rahmen der Betrachtung organisch-chemischer Sterkiund ihrer Besonderheiten
eingegangenAromatische Verbindungerine bestimmte Klasse organischer Verbindungen,
die sich durch eine besondere Bindungsstruktur und daesmudtierende speziellen Eigen-
schaften auszeichnet, sind Gegenstand von Abschnitt thiduBgen und Bindungsstruktu-
ren sind somit in Ubereinstimmung mit dem ForschungsgetseStrukturaufklarung, dem
sich diese Arbeit widmet, der Fokus der Betrachtungen. Afuigic2. 3 gibt im Anschluf3 einen
Einblick in die Thematik der Strukturaufklarung, wobei @&ahwerpunkt auf der gewéhlten
Methode der NMR-Spektroskopie als Informationsquellgtlidbschlie3end formuliert Ab-
schnitt 2.4 vor diesem Hintergrund noch einmal die Zielegsggenwartigen Arbeit.

2.1 Organisch-chemische Strukturen

Die organische Chemie ist die Chemie #@hlenwasserstoffand ihrerDerivate Ein Koh-
lenwasserstoff ist eine Substanz, die aus den Elementetem&bff (C) und Wasserstoff
(H) aufgebaut ist. Ein Derivat einer organischen Verbirgligt eine Substanz, die durch ge-
ringfligige strukturelle Modifikation von der urspringlarh Verbindung abgeleitet werden
kann. Solche Abwandlungen betreffen oft den Einbau von Bedomen, sogenanntete-
teroatonen, also anderen chemischen Elementen als Kohlenstoff asdatstoff. Die grofdte
Bedeutung haben dabei Sauerstoff (O), Stickstoff (N), Stbl(S) und die Halogene Fluor,
Chlor, Brom und lod (F, Cl, Br, I). Seltener kommen auch Metalder Phosphor (P) vor.
Die Bindungen zwischen den einzelnen Atomen bestimmentdigi8r der Molekile einer
Verbindung, welche sie von den Molekuilen anderer Verbigénnunterscheidet.

2.1.1 Die kovalente Bindung

Eine chemische Bindunigt eine feste Verknipfung zweier Atome. Ein Atom besitzs@ir
nem Kern positiv geladenBrotoren und ungeladenBleutroren. Negativ geladeng&lek-
tronen umgeben den Kern, so dal3 das Atom insgesamt neutral ietsdhecinem scha-
lenartigen Aufbau sind auf3ere und innere Elektronen zursctieiden. Die &ulReren oder
Valenzelektronersind diejenigen Elektronen, die an der Ausbildung von Birgln betei-
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ligt sind. Die inneren Elektronen sind dagegen nicht fledmeraktion mit dem oder den
Bindungspartnern zuganglich.

Die treibende Kraft hinter der Bindungsausbildung ist dastéeben der sogenannten
Edelgaskonfigurationdas heil3t einer voll besetzten aul3ersten ElektronerscEdelgase
sind sehr reaktionstrdge chemische Elemente, die von sisheime voll besetzte aul3er-
ste Schale besitzen und sich somit bereits in einem ensrheginstigen Zustand befin-
den, welchen Atome anderer Elemente erst durch die Ausigldon Bindungen anstreben.
Man spricht in diesem Zusammenhang auch vonQetettregel, da dieser Zustand nach
dem Schalenmodel{RUTHERFORD-BOHR-SOMMERFELD-Atommodell, vgl. z.B. [Mor01]
S. 65/66 sowie [BWe91] S. 18) in der Regel durch acht Eleldnoarreicht wird. Eine der
Ausnahmen ist Wasserstoff, der bereits mit zwei Elektranater duRersten Schale Edelgas-
konfiguration erreicht.

Zu diesem Zweck kénnen Atome Elektronen an ihre Bindungspaabgeben oder Elek-
tronen von ihren Bindungspartnern aufnehmen. Dadurchemesde zuonen das sind gela-
dene Teilchen (Atome oder Molekile) die nach aul3en nichtraleerscheinen, da der eine
Bindungspartner einen UberschuR an negativen Ladungéit,estihrend der andere durch
den Verlust von Elektronen positiv geladen wird. Eine sel&indung wirdlonenbindung
genannt und beruht auf der Anziehung der bei der Elektrdygaize und Aufnahme entste-
henden gegensétzlich geladenen lonen.

Voraussetzung fur die lonisierung ist eine genltgend holffer®nz derElektronegativi-
taten der Bindungspartner. Diese einheitenlose Grol3e bewmiciie Neigung eines chemi-
schen Elements, Valenzelektronen an sich zu ziehen. S@nistNaturkonstante fur jedes
Element und ist im Allgemeinen um so groRRer, je mehr Valezktebnen das betreffende
chemische Element besitzt. Kohlenstoff besitzt jedochwuigit Valenzelektronen im Sinne
der Oktettregel eine genau halb besetzte Valenzschalet 8omicht zu entscheiden, ob die
Abgabe oder die Aufnahme von vier Elektronen der gunstiyyéeg zur Edelgaskonfigura-
tion ist.

Tats&chlich ist die Besonderheit der KohlenwasserstaiéeAdisbilderkovalenter Bindun-
gen das sind Bindungen zwischen chemischen Elementen mihanmé gleicher Elektrone-
gativitat, bei welchen sich die Bindungspartner ein Birgkeiektronenpaar gleichberechtigt
teilen. DarlUiber hinaus spielgmolare Bindungn eine Rolle: Unterscheidet sich die Elektro-
negativitat der Bindungspartner, ohne dald es jedoch zu Bneierung kommt, so wird
das Bindungselektronenpaar mehr oder weniger stark zltr@ahegativeren Bindungspart-
ner hingezogen, welcher dadurch negativ polarisiert vBeide Arten von Bindungen, die
beispielhaft in Abbildung 2.1 dargestellt sind, falt mateurdem Begriff detElektronen-
paarbindungzusammen.

Die Eigenheiten kovalenter bzw. polarer Bindungen begretiuch die physikalische Ei-
genschaften des Molekdls, die bei der in der Strukturacikig eingesetzten NMR-Spektro-
skopi€ eine Rolle spielen: Dabei ist im besonderen nicht nur died&rtBindung, sondern
vor allem die Bindungsstruktur in Gestalt der Elektronetaifing Uber das gesamte Molekdl
betrachtet von Bedeutung. Diese Verteilung laf3t sich beageHilfe des quantenmechani-
scherOrbitalmodelk beschreiben, das in Abschnitt 2.1.3 eingehender voitjegtel. Zuvor
ist es jedoch wichtig, sich mit den Zusammenhéangen strektiinnlicher Verbindungen ver-
traut zu machen, um eine systematische Unterscheidungn@wioa Strukturcharakteristika
Zzu ermdglichen.

Llat. okta< ,acht
2Die NMR-Technik findet in der Medizin eine weitere wichtigedoch ganzlich anders ausgerichtete Anwen-
dung, welche mit der Strukturaufklarung nicht vergleiahisa
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Da die Elektronegativitaten annahernd Kovalente Bindungen werden zur
1 Atom Kohlenstoff bildet mit gleich sind, teilen sich die Bindungsparner Verdeutlichung in der Regel in
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1 Atom Sauerstoff bildet mit Auch hier kommt es nicht zu Die Keilschreibweise deutet die
2 Atomen Wasserstoff Wasser. einer lonisierung, die Bindungs— Polarisierung der Bindung an. Der

partner teilen sich das Elektronenpaar Sauerstoff ist negativ polarisiert.

Abb. 2.1: Die Bindungen in Methan (CH sind nicht polar: Da sich die Elektronegati-
vitaten von Kohlenstoff und Wasserstoff kaum unterschegled beide Valenzelektronen
mit beiden Bindungspartnern gleich stark assoziiert. \&ags,0) ist demgegeniiber mit
Wasserstoff und Sauerstoff aus zwei Elementen aufgeleaat) &lektronegativitaten sich
deutlich unterscheiden. Die Bindungen sind hier daher pal@bei der Sauerstoff eine
negative §—) und der Wasserstoff jeweils eine positide-{ Teilladung tragt.

2.1.2 Unterscheidung strukturell &hnlicher Verbindungen

In der anorganischen Chemie ist es ublich, fir den Aufbaeraferbindung dieSummenfor-
melanzugeben. In dieser Formel werden die chemischen Eleraadtére Multiplizitaten
aufgezahlt, z.B. ist b5Q,, Schwefelsdure, aus zwei Wasserstoffatomen, einem Sehwef
atom und vier Sauerstoffatomen aufgebaut. In der orgaams&hemie ist die Angabe der
Summenformel jedoch in der Regel nicht ausreichend, daudgeadhlten Atome auf meh-
rere verschiedene Weisen mit einander verkntipft sein kiinne

Strukturformeh enthalten demgegenuiber zusatzlich Information GbeKdimektivitaten
das heif3t die Bindungen im Molekll und damit Gber seine 8iirukim sie wiederzugeben,
wird die Valenzstrichschreibweiseerwendet, wie bereits in Abbildung 2.1 (rechts oben) ge-
zeigt. Jeweils ein Elektronenpaar wird dabei durch einectstargestellt, Polarisierungen
konnen durch Keile anstelle von Strichen verdeutlicht wardle nach Bedarf kommt auch
eine verkirzte Schreibweise zur Anwendung, in der die \Zagithe der Bindungen zu Was-
serstoff weggelassen oder Kirzel fur haufig vorkommende @ verwendet werden.

Durch eine solche Notation kann die Verschiedenheit immera erfal3t werden. Iso-
mere sind Verbindungen, die dieselbe Summenformel, jedo@hunterschiedliche Struktur
haben. Trotz der Vorgaben der Summenformel bleiben vielgliglikeiten offen, wie die
Atome mit einander verbunden sein konnen. Als Beispiel séaBgegeben. Es hat die Sum-
menformel GH1o. Mégliche Isomere sind:

e unverzweigtes Kohlenstoffskelett:CHz —CH, — CH, —CHjs

)

e verzweigtes Kohlenstoffskelett: CH;— C—CHs

|
CHs
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Die beiden dargestellten Strukturen skKanstitutionsisomeredas heif3t sie unterscheiden
sich in Lage und Art der Bindungen innerhalb des Molekulsn#tidution). Darliber hinaus
unterscheidet diStereochemiedie sich mit der relativen Stellung der Atome zueinander be
fal3t, Konfigurationsisomeresowie KonformationsisomereKonfigurationsisomere besitzen
dieselbe Konstitution, jedoch eine unterschiedlichetiradeStellung der einzelnen Gruppen
Zu einander. Beispielsweise gibt es zwei Konfiguratiomse®@ des Dichlorethans; sie wer-
den alsZ- undE-Isomer bezeichnet (,zueinander”, ,entgegen®).

H Cl Cl Cl

N/ N/

e E-Dichlorethan cC=—C e Z-Dichlorethan c=—C

\ /N

cl H H H

Da die Doppelbindung zwischen den beiden Kohlenstoffatofaeders als eine Einfach-
bindung) nicht frei drehbar ist, kbnnen die beiden genanlgemere des Dichlorethans nicht
durch Drehung in einander Uberfiihrt werden. Es handeltsitktrukturell unterschiedliche
Verbindungen mit unterschiedlichen physikalischen Esghaften, die im Zusammenhang
physikalischer Methoden der Strukturaufklarung (wie d&tRSpektroskopie) unterscheid-
bar sind.

Demgegeniber sind unterschiedliche Konformationen rtshaufzahlbare, unterscheid-
bare Varianten einer Grundstruktur zu betrachten. Sieitl®zen vielmehr energetisch un-
terschiedliche Auspragungen der relativen Anordnung \@lei des Gesamtmolekiils. Auf-
grund der Drehbarkeit von Bindungen sind hier die Ubergédhig@end; anhand bestimmter
Charakteristika kann der Gesamtraum moglicher Konforonath jedoch unterteilt werden.
Man unterscheidet zum Beispiel dikliptischeund diegestaffeltedKkonformation von Seiten-
gruppen, wie in Abbildung 2.2 dargestellt:

B AB
A B A A °
~_ >60
B
B B B
A A
B
A A B A
planare Darstellung gestaffelte Konformation ekliptische Konformation

Abb. 2.2: Ekliptische und gestaffelte Konformation von Seitengeumpgind durch Drehung
um die Einfachbindung zwischen den Skelettatomen in e@rarmrfihrbar.

Es sind also vier Abstufungen des Detailgrads der Strukgatreibung zu unterscheiden:

1. Die Summenformel: Sie enthalt lediglich Information tilie beteiligten chemischen
Elemente und deren Multiplizitaten.

2. Die Konstitution: Sie enthalt zusatzlich Informatioreiiblie Verknipfung von Atomen
und die Art dieser Bindungen.

3. Die Konfiguration: Sie unterscheidet aul3erdem die x@atiumliche Anordnung von
Teilstrukturen.

4. Die Konformation: Sie unterscheidet alle energetisasaldedenen raumlichen An-
ordnungen der Molekilgestalt.
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Neben der reinen Unterscheidung von Isomeren und Konfaonmet ist es im Zusam-
menhang mit strukturellen Eigenschaften jedoch ebensbtigicsich mit bestimmte Effekte
hinsichtlich der Valenzelektronen zu beschéftigéautomerieund Mesomeriesind solche
Elektroneneffekte, die in der organischen Chemie eine tigelRolle spielen.

Tautomerie bezeichnet eine Umlagerung innerhalb des Nislekvelche in Strukturfor-
meln durch Verschieben von Elektronenpaaren dargestetiien kann. Die dadurch unter-
scheidbareMautomeresind Isomere, die in einer Substanzprobe der betreffenddrindung
vorliegen, jedoch in der Praxis nicht von einander getreverden konnen, da die Umlage-
rung spontan und unter sehr geringem Energieaufwand stegtf{vgl. [BWe91] S. 294 ff.).
Die Umgebungsbedingungen beeinflussen jedoch das Vaghatirwelchem die einzelnen
Tautomere vorliegen. Kommt eine Substanz beispielsweiseimem Losemittel in Kon-
takt, so kann ein Tautomer begunstigt werden, das unteralemimstanden nur in einem
sehr geringen Anteil vorkommt, und aufgrund dessen kanrSdlestanz in Losung andere
Eigenschaften zeigen als erwartet. Dies spielt auch beAd&rahme von NMR-Spektren
geloster Feststoffe eine Rolle: Ein ,geeignetes” Losarhgbllte die Struktureigenschaften
der untersuchten Substanz mdglichst nicht beeintrachtige

Obwohl sich auch Mesomerie und Mesomerieeffekte bildhaftld ein Verschieben von
Elektronenpaaren in der Strukturformel verdeutlichersdas liegen in diesem Fall jedoch
keinewirklichen, unterschiedlichen Isomere vor. Mesomerieegigimet vielmehr das Phéa-
nomen, dal3 die Bindungsverhaltnisse einer Struktur nickieatig angegeben, sondern nur
durch mehrere sogenannteesomere Grenzformelmschrieben werden kénnen. Wie der
Begriff nahelegt, liegt die tatséchliche Elektronenverteilung jedastischerdiesen Grenz-
formeln und wird durch keine einzelne von ihnen kompletaBtfMesomeriestabilisierung
bezeichnet die Tatsache, daf? der tatséchliche Elektrastmxd energetisch glnstiger (sta-
biler) ist, als es jede einzelne der durch die Grenzformelschriebenen Strukturen ware.
Ein Beispiel fir eine mesomeriestabilisierte VerbindusigBenzol, das in Abschnitt 2.2 als
klassischer Vertreter der Aromaten betrachtet wird.

Das Schalenmodell und die Valenzstrichschreibweise zscigeibung der (Bindungs-)
Strukturen reichen zwar fur die Beschreibung und Unteiidcimg von Molekdlstrukturen
aus, zur Beschreibung der Struktur bzw. der Verteilung agaenzelektronen ist jedoch das
guantenmechanisch@rbitalmodellbesser geeignet. Es wird im folgenden eingefiihrt, da die
Elektronenverteilung innerhalb des Molekils bei den derRNBpektroskopie zugrundelie-
genden Prinzipien von entscheidender Bedeutung ist.

2.1.3 Orbitaltheorie

Die zum Bereich der Quantenmechanik geht@bitaltheorie bietet ein Modell, um die
Bindungs- und Elektronenstruktur organischer Molekileigeet zu beschreiben, so dal3
ihre physikalischen Eigenschaften verstandlich werdegiche flr die Strukturaufklarung
mittels NMR-Spektroskopie von Bedeutung sind. Es wirdegadlen Rahmen dieser Arbeit
sprengen, im Detail auf die quantenmechanischen Grundlegeugehen; es sei daher auf
die Fachliteratur (z.B. zur Einfuhrung [Atk96], Kapitel 414) verwiesen. An dieser Stelle
wird hauptsachlich auf ein grundlegendes VerstandnisOabgal-Begriffs wertgelegt.
Ausgangspunkt hierflr ist die sogenanmgglchen-Welle-Dualitgtdas ist die Feststellung,
daf kleine bewegte Objekte Welleneigenschaften besitzelche von verschiedenen Wis-
senschaftlerh aufgrund ihrer Beobachtungen in unterschiedlichen Erpemien gemacht

3griech.meso: , Mitte*
4Davisson & Germer (1925), Thomson (1925), de Broglie (1924yl. [Atk96]
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wurde. Auf mikroskopischer Ebene kdonnen also bewegte Nbassge, z.B. Elektronen,
nicht nur als Teilchen, sondern auch durch eine (komplexellénfunktion ¥ beschrie-
ben werden. Diese entspricht einer Wahrscheinlichkejpdituae, und ihr Quadrad#*W¥ be-
schreibt die Wahrscheinlichkeit fur das durch sie besblene System, sich zu einem be-
stimmten Zeitpunkt an einem bestimmten Ort zu befinden. BsedAufenthaltswahrschein-
lichkeit die maximal verflgbare Information Uber das Sysien Raum ist, sagt man auch,
die Wahrscheinlichkeitsdichtist das System.

In der theoretischen Chemie wird diese Wahrscheinlichlahte Orbital genannt; man
kann also sagen, das Orbitiat das Elektron. Ublicher ist jedoch die Formulierung, daR
Elektronen bestimmte OrbitalesetzenDurch Losen der SHRODINGERGleichung fir ein
Elektron in der Nahe eines positiv geladenen Atomkerns kizaiVellenfunktion¥ und da-
mit das Orbital exakt berechnet werden. Eine analytischsuihg ist nur fir Ein-Elektronen-
Systeme moglich, jedoch kdnnen numerisch auch Welleniumét und deren zugehdrige
Energien flir Systeme mit mehreren Elektronen berechnademerJedes Orbital wird ein-
deutig durch Haupt-, Neben- und Magnetquantenzahl ideietifi (vgl. [Atk96] S. 399 ff.).
Eine Quantenzabhist ein Index, welcher mogliche Zustande von Systemen nienter

Jedes Atom besitzt grundsatzlich dieselben (unendlidewj@rbitale. Bei der Frage, wel-
che davon abhéngig von der Zahl der Elektronen besetztisiriths zu jedem Orbital korre-
spondierende (diskrete) Energieniveau von Bedeutungtrialeen besetzen stets das energe-
tisch gunstigste (niedrigste) noch nicht voll besetzteit@rbledes Orbital kann dabei nicht
nur ein, sondern zwei Elektronen aufnehmen, da ElektromameSpin (Drehimpuls) besit-
zen: Zwei durch dasselbe Orbital beschriebene Elektromehb®i gegensatzlichen Spins
dennoch unterscheidba&epaarte Elektrongndas heil3t mit zwei Elektronen voll besetzte
Orbitale, anzustreben ist eine Triebkraft der Ausbildung Bindungen. Sie sind aufgrund
der Kompensationseffekte der gegenséatzlichen Spins Besoglnstig zu bewerten.

Fur die Betrachtungen dieser Arbeit sind in erster Liniefdredie Bindungsbildung re-
levanten Valenzelektronen interessant, da ihre Vertgjlim Gegensatz zu der der inneren
Elektronen, die nicht an Bindungen beteiligt sind, sich deit Molekulstruktur &ndert. Dies
sind fUr Kohlenstoff die Orbitale mit der Hauptquantenzahwelche der zweiten Schale
nach dem Schalenmodell entsprechen. Nach ihrer Form wereenit 5, 2p,, 2py und 2p,
bezeichnet. Ihre Gestalt ist schematisch in Abbildung 2rgestellt:s-Orbitale sind kugel-
foérmig, p-Orbitale sind hantelférmig mit einer Knotenebene in der Mitte. Edéstletzteren
zu beachten, dal die beiden mit entgegengesetzten Voeneiehsehenen Abschnitte beider-
seits der Knotenebergemeinsandas Orbital bilden, und dal3 drei verschiedgn®rbitale
nach ihrer Raumrichtung«(y undz) zu unterscheiden sind. Energetisch liegen die dpei 2
Orbitale oberhalb dessOrbitals (vgl.[Atk96] S. 399 ff., [BWe91] S. 18 ff.).

4

s—Orbital

X

p—Orbitale

Atomkern
p—Orbital in x-Richtung

Abb. 2.3: Grundsatzlicher Charakter von s- und p-Atomorbitalen. Ba3rbital liegt immer
auf einem niedrigeren Energieniveau als die p-Orbitalesdéiyen Schale.
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Das einzige Elektron des Wasserstoffs besetzt da@rhital. Die Valenzelektronen des
Kohlenstoffs besetzen dessen Orbitale der HauptquariteBzazom untersten (glnstigsten)
Energieniveau nach oben. DasQrbital wird von zwei Elektronen besetzt, die verbleiben-
den beiden Elektronen besetzen je eines geObitale. Da die drei @-Orbitale alle auf
demselben Energieniveau liegen, wird keines von ihnenrlagg, indem es mit einem zwei-
ten Elektron besetzt wird.

NebenAtomorbitalen, die von Elektronen besetzt sind, welche klar mit einentifoesten
Atom assoziiert sind, gibt es audlolekilorbitale Sie entstehen durch Linearkombination
von Atomorbitalen (LCAO Jinear combination of atomic orbitaJsund besitzen ein nied-
rigeres Energieniveau als die Atomorbitale im einzelndninglendes Molekilorbital“). Sie
werden mit griechischen Buchstaben bezeichnet, die siehfelts auf die Orbitalgestalt be-
ziehen: Eino-Orbital bewahrt in etwa den Charakter verAtomorbitalen, einre=Orbital hat
demgegeniber einen Bezug zu ge@rbitalen. Da das Bindungselektronenpaar einer kova-
lenten oder einer polaren Bindung zu beiden Bindungspartgehort, besetzt es ein solches
Molekil- und kein Atomorbital.

Da bei der Ausbildung von Bindungen neben der Absenkung desjieniveaus (energe-
tisch glnstigerer Zustand) auch das Anstreben gepaagkiréten eine Rolle spielt, betei-
ligten sich nur ungepaarte Elektronen an der Bindungsbgdum anschlieBend paarweise
die durch LCAO entstehenden Molekulorbitale zu besetzenKdhlenstoff nur zwei unge-
paarte Elektronen besitzt, ware zu erwarten, daf? er mit&kstest zu CH reagiert. Dadurch
erreicht das Kohlenstoffatom jedoch nicht die Edelgaskoméition mit 8 Elektronen in der
2. Schale. In der Tat reagieren Kohlenstoff und Wassergtof€H, (Methan), so dal alle
beteiligten Atome Edelgaskonfiguration erreichen. Dazgsaii aber beim Kohlenstoff vier
ungepaarte Elektronen vorliegen.

Dieser Zustand wird erreicht, indem eines der beidekl2ktronen in das (energetisch
héhere) noch unbesetzte-Drbital angehoben wird. Die fur diese sogenanAtemotion
bendtigte Energie ist vergleichsweise niedrig und wirccuten Energiegewinn bei der Bin-
dungsbildung tiberkompensiert. Dariiber hinaus findetldyreidisierungder Orbitale statt,
das heifl3t eine intraatomare Linearkombinationsleind p-Orbitale, welche auf diese Weise
~-miteinander vermischt werden" (vgl. [Atk96] S. 438 ff.)p slal3 vier gleichartige, energe-
tisch aquivalente Orbitale entstehen. Die Hybridisierenigrdert keinen zusétzlichen Ener-
gieaufwand. Da nun vier gleichartige Atomorbitale fir dimearkombination mit & zur
Verfligung stehen, kdnnen auch vier gleichartige Molekiitate bzw. Bindungen entstehen.

(D)) —— (e
() -G =Y

s—Orbital p—Orbital s—p—hybride Orbitale

Abb. 2.4: Hybridisierung von s- und p-Orbitalen im ZweidimensiomalBurch die beiden
moglichen Linearkombinationen der Orbitale entstehen iyderide Orbitale.

In Abbildung 2.4 wird das Zustandekommen der Form sgnHybridorbitalen im Zwei-
dimensionalen dargestellt. Ihre Hantelform ist anderdaisienp-Orbitalen nicht zur Kno-
tenebene symmetrisch. Im Dreidimensionalen ist darllmeusi zu beachten, dal3 sow@Rl
als auchpy und p, in das resultierendsp®-Orbital eingehen. Dadurch hat es einen stérkeren
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p-Charakter (schlanke Hantelform), und auch seine rauml@hentierung wird hierdurch
bestimmt. Abbildung 2.5 zeigt die entstehende tetradaeigmordnung der vier durch Line-
arkombination des- und p-Orbitale entstehendesp’-Hybride.

Atomkern . . .
Linearkombinationen:

S+ Pyt Py + Pz
S—Px— Py + Pz
S— Pt By — Pz
S+ Pc— Py — Pz

vier sp 3—Hybride

Tetraeder

Abb. 2.5: Die vier sp-Hybridorbitale des Kohlenstoffs entstehen durch die netehend
aufgefiihrten vier moglichen Kombinationen der s- und pi@le. Die sp-Hybride neh-
men eine tetraedrische Anordnung an, in ihrer raumlichetidvbefindet sich der Atomkern.

Physikalische Untersuchungen zeigen, daf3 die vier C-HkiBigen im Methan (CkJj in
der Tat alle aquivalent sind (vgl.[BWe91] S. 24 ff.), wasdie s p*-Hybridisierung der Atom-
orbitale spricht. Andernfalls miuR3te sich die Bindung, atcler das &Orbital beteiligt ist,
von denen mit Beteiligung der@Orbitale unterscheiden. Auch wegen der rAumlichen An-
ordnung desp*-Hybridorbitale ist eine solche Elektronenstruktur befas giinstig: Durch
den Tetraederwinkel der Bindungen nehmen die verschiedBmelungspartner den grof3t-
maoglichen Abstand voneinander ein, so dal3 sie sich so werigwiglich behindern.

Es kommt jedoch nur dann zu eingp’-Hybridisierung, wenn das betreffende Kohlen-
stoffatom, wie z.B. im Falle von Methan, vier aquivaleotd/olekulorbitale @-Bindungen)
bildet, das heil3t wenn es ausschliel3l€infachbindungerbesitzt. Besitzt das Atom dage-
gen nur drei Bindungspartner, so werden nur drei d&quivagpitOrbitale benétigt, das ver-
bleibendep-Orbital nimmt an der Hybridisierung nicht teil. Es stehbkeecht auf der Bin-
dungsebene, in welcher die dsg-Orbitale durch ihre trigonale Anordnung wiederum den
raumlichen Abstand der verschiedenen Bindungspartnenigpen (vgl. Abbildung 2.6).

z

sp2-hybridisiertes

Kohlenstoff-Atom
Abb. 2.6: Die Doppelbindung zwischen zwei Kohlenstoffatomen besteteineno-Anteil,
der durch Linearkombination von zwei%plybriden gebildet wird, und einemAnteil. Er

rihrt von zwei p-Orbitalen her; wie auch bei diesen bilderi@ und unterer Abschnitt
zusammemas Orbital.

Auf diese Weise wird jedoch keine Edelgaskonfiguration delsl&nstoffs erreicht. Da die
ungepaarten Elektronen in den nicht hybridisierpe@rbitalen der beiden Bindungspartner
ebenfalls einen paarweisen Zustand anstreben, findet @robife Linearkombination statt.
Dadurch entsteht eim-Orbital, welches die beiden einsamprElektronen als Paar beset-
zen, also eine zweite Bindung parallel zu einer deBindungen. Auch dies ist Abbildung
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2.1 Organisch-chemische Strukturen

2.6 zu entnehmen. In ahnlicher Weise, wie eine solebppelbindungentsteht, konnesp
hybridisierte Kohlenstoffatome durch Ausbildung zweies ainhybridisierterp-Orbitalen
hervorgehender-BindungenDreifachbindungn ausbilden.

Betreffend aromatische Verbindungen ist zudem ein Soallled betrachten, und zwar,
daRkonjugierte Doppelbindungeworliegen, das heildt eine alternierenden Anordnung von
Doppel- und Einfachbindungen. In dieser Situation beg#ides Atom nur drei Bindungs-
partner, ist alss ?-hybridisiert. Da dieo-Bindungen jeweils &quivalent sind und die Durch-
mischung der unhybridisiertep-Orbitale, wie in Abbildung 2.7 dargestellt, in beiden Rich
tungen entlang des Kohlenstoffskeletts stattfinden kand,de Doppelbindungen nicht ein-
deutig zu lokalisieren. Daher wird dies aslokalisiertestElektronensysternezeichnet.

Abb. 2.7: Im Falle konjugierter Doppelbindungen (oben) entstehtciuvischung der p-
Orbitale (Mitte) ein weitlaufiges-Elektronensystem (unten).

Um einer-Bindung auszubilden missen die beteilige@rbitale dieselbe raumliche Ori-
entierung haben; fir die Ausbildung eireglektronensystems muf3 dies filte beteiligten
Orbitale gelten. Aufgrund der freien Drehbarkeit deBindungen geht diese Orientierung
jedoch in kettenférmigen Verbindungen leicht verlorene Mioppelbindung ist dann dort
lokalisiert, wo die Orientierung der Bindungspartner digkif3t. Im Falle zyklischer Verbin-
dungen (z.B. Benzol) allerdings ist die Konformation destabilisiert, dal3 die freie Dreh-
barkeit dero-Bindungen aufgehoben ist, so daf3 sichmreiglektronensystem ausbilden kann,
welches sich Uber den gesamten Ring erstreckt. Es wirdaoohatisches Systegenannt.

Abschnitt 2.2 beschéftigt sich eingehend dibmaten das heildt Verbindungen, die durch
ein aromatisches System charakterisiert werden. Zuvtersf@doch die Einflisse von He-
teroatomen auf die Elektronenstruktur betrachtet und @Gyedanken zur Kategorisierung
organischer Verbindungen anhand struktureller MerkmdButert werden, um den allge-
meinen Uberblick der Strukturbetrachtung organischereMiale abzuschlieRen.
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2 Grundbegriffe der organischen Chemie

2.1.4 Funktionelle Gruppen

Wenngleich sich die Elektronegativitdten von Kohlenstail Wasserstoff kaum von ein-
ander unterscheiden, so unterscheiden sie sich dochateutlh der etwaiger Heteroatome
im Molekl. Diese bewirken somit eine Polarisierung derdéfénden Bindungen, wodurch
sich die entsprechenden Positionen von der Umgebung abh&teenirken beziglich chemi-
scher Eigenschaften (z.B. des Reaktionsverhaltens) wi&igétangen im Molekil und sind
dadurch oft mit einer bestimmten Funktionalitat assorzifemktionelle Gruppen In vie-
len Féallen spiegelt die Benennung einer organischen Subsi@s Vorhandensein derartiger
Gruppen wider.

Bei der Kategorisierung organischer Verbindungen in §taffpen spielt gleichwohl die
Sichtweise des jeweiligen Anwendungsfeldes eine groR&eRoh Kontext der Laborsyn-
these sind beispielsweise andere Aspekte von Interes$iér ddmlogische Fragestellungen.
Da sich diese Arbeit mit Strukturaufklarung beschaftigtreen im folgenden Einordnungen
anhand struktureller Merkmale (im Gegensatz zu chemisdbielogischen oder physikali-
schen Eigenschaften) vorgenommen.

Statt funktioneller Gruppen spricht man in diesem Zusanitarg eher voisubstituenten
da die betreffenden Atome Wasserstoff in der Ausgangsvenig ersetzén Fir die Struk-
turaufklarung durch NMR-Spektroskopie sind insbesondggeEinfllisse der Substituenten
auf die Elektronenstruktur bzw. die Elektronendichte iml@&kal interessant: Durch diese
beeinflussen sie quantenphysikalische Eigenschafterfiididie NMR-Spektroskopie von
Bedeutung sind (vgl. Abschnitt 2.3). Man kann im wesenéitizwei Arten von Einflissen
unterscheidenmesomere Effekiendinduktive Effekte

Induktive Substituenteneffekte beruhen auf der unteesttichen Elektronegativitat von
Kohlenstoff und Heteroatom, durch welche Bindungen psiari werden. Die entstehen-
de partielle Ladung an den Bindungspartnern ruft eleldtssthe Feldwirkungen hervor,
welche eine Veranderung der Elektronendichte in der direkaber auch in der weiteren
Umgebung der polaren Bindung verursachen. Da die Auswirgmmicht ausschlief3lich lo-
kal sind, haben induktive Effekte eine nicht unerhebliclegl®uitung, im besonderen fiur die
NMR-Spektroskopie, da hier die Elektronendichte einedm@glende Rolle spielt.

Die in der klassischen organischen Chemie am haufigsteronorienden Heteroatome
haben eine htéhere Elektronegativitat als Kohlenstoff: Bliegktronendichte ist in der Um-
gebung des Heteroatoms erhéht; es selbst wird negativelstdff positiv polarisiert. Man
spricht hierbei von einemegativen induktiven Effekider —I-Effekt Der entgegengesetzte
~+1-Effektwird in erster Linie von Metallatomen verursacht. Dartibeahs gibt es jedoch ei-
nige Sonderfalle. Insbesondere besitzen reine Kohlersstsffgruppen im Zusammenhang
mit den fUr diese Arbeit wichtigen Aromaten eineh-Effekt.

Der zweite Typ von Einflissen, die mesomeren Effekte, kanar zmnichtaromatischen
Verbindungen meist vernachlassigt werden, spielt aberematischen Systemen eine be-
deutendere Rolle. Voraussetzung ist ein freies Elektnoa@n(wie z.B. beim Stickstoff oder
Sauerstoff) in einem an das aromatische System gebundegienobitom, oder Elektronen
in Doppelbindungen im betreffenden Substituenten. lategfen solche Elektronen mit dem
aromatischen System, indem sie in die mesomeren Grenziohee Verbindung Eingang
finden (vgl. Abschnitt 2.1.2) so spricht man von einem megem&ffekt. Wie der induktive
Effekt verandert auch der mesomere Effekt die Elektroraridiund lait Partialladungen an
einzelnen Positionen entstehen. Mit Hilfe der Valenzkgahreibweise kann man sich dies
durch ,Umklappen” von Elektronenpaaren veranschaulichen

Slat. substituere, ersetzen*
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2.1 Organisch-chemische Strukturen

Neben der Bedeutung derartiger Effekte und wegen ihresutlaeruhenden Einflusses
auf das chemische Verhalten spielen funktionelle Grupp&moben erwahnt, auch bei der
Einteilung organischer Verbindungen in SubstanzklassemRolle. Es handelt sich bei die-
sen Klassen um Oberbegriffe, unter welchen SubstanzenhmiicBen Eigenschaften zu-
sammengefal3t werden, jedoch nicht notwendigerweise &ftass Sinne disjunkter Kate-
gorien. Einige grundlegende Substanzklassen, welchesosllere auch unter strukturellen
Gesichtspunkten interessant sind, sollen hier kurz besmm werden.

Heterosubstituierte Kohlenwasserstoffied anders alseine Kohlenwasserstoffgolche
Verbindungen, die Heteroatome enthalten. Sie kbnnen nactedthaltenen Elementen und
deren Einbindung in das Kohlenwasserstoffgerist mehnfagter unterteilt werdertalo-
genierte Verbindungebeispielsweise sind solche, in denen Halogene (Fluor, rCBlmm
und lod) ein oder mehrere Wasserstoffatome der Ausgarigadeing ersetzen, wie in Ab-
bildung 2.8 dargestellt. Dies ist vor allem oftmals fur dasakRtionsverhalten der Substanz

interessant.
®® 6 ® o
% DH-(~® 0%( o-c{
) @ » @

Abb. 2.8: Beispiele halogenierter Verbindungen, links 2-Chlor@opein Halogenalkan,
rechts Essigsaurechlorid, ein Carbonséurehalogenid

Grolier ist die Vielfalt der Substanzklassen bei anderererbdatomen, welche mehr als
einbindig sind. Sauerstoff als zweibindiges Atom etwa kanm einen als Bindeglied zwi-
schen dem Kohlenwasserstoffgerist und einer mehratongigdgruppe fungieren (z.B\l-
kohole Cyanate vgl. Abbildung 2.9). Zum anderen kann er aber auch als Rjield zwi-
schen zwei Teilen des Kohlenstoffgrundgertsts der Vetrgdauftreten Ether, Estel).
Schlie3lich besteht noch die Mdoglichkeit einer Doppelbimgl zu einem Kohlenstoffatom
(Ester,CarbonsaurenAmidg und der Beteiligung an aromatischen Systemen (z.B. in dem
in Abbildung 2.10 dargestellten Furan).

a, C d

) b) /@ /Q

S o
=0 @~

e) H

e”c

Abb. 2.9: Beispiele sauerstoffhaltiger Verbindungen: a) Alkohgl&ther ¢) Carbonsauren
d) Ester €) Amide f) Cyanate

Schwefel verhalt sich in vieler Hinsicht &hnlich wie Sawueffs besitzt aber eine leicht
niedrigere Elektronegativitat. Sein Vorkommen wird dudsé Silbethio- bezeichnet (z.B.
Thioether, Thiocyanate, Thioalkohole). Gegeniiber amdeleteroatomen spielt er eine we-
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2 Grundbegriffe der organischen Chemie

Abb. 2.10: Furan (links) und Pyrrol (rechts) sind heteroaromatiscrerbindungen: Uber
ihre freien Elektronenpaare sind die Heteroatome am arauobén System beteiligt.

niger wichtige Rolle und ist vorwiegend in sehr speziatigie Teilgebieten von Interesse.
Sein Hauptcharakteristikum ist die Moglichkeit Aalenzschalenerweiterur(ggl. [Mor01]
S. 126). Details sind der speziellen Fachliteratur (z.B/[D/ 87]) zu entnehmen. Es geniigt
an dieser Stelle zu wissen, daf3 Schwefel dadurch mehr adlblitthen acht Valenzelektronen
und somit mehr als vier kovalente Bindungen (in der Regetbisechs) besitzen kann.
Beispiele stickstoffhaltiger Gruppen sind Abbildung 241 entnehmen. Der dreibindi-
ge Stickstoff kann verzweigend, nicht verzweigend odersg&imtlig innerhalb des Kohlen-
stoffskeletts einer organischen Verbindung auftrefemiqi@ und tber sein freies Elektronen-
paar auch an aromatischen Systemen beteiligt sein (z.BolRyrAbbildung 2.10). Ahnlich
dem Kohlenstoff kann er Mehrfachbindungen ausbildeninle Cyanidg und in verschie-
denen mehratomigen funktionellen Gruppen im Inneren oaeEade der Kohlenstoffkette
vorkommen (Amide, CyanatézoverbindungeriNitroverbindungenNitrosoverbindungen
Fur die Nitro-Gruppe (-Ng) sind hier mesomere Grenzformeln angegeben. Durch eine kom
plexe Durchmischung der freigmOrbitale aller drei Atome entsteht ein Elektronenzustand
welcher sich in der Valenzstrichschreibweise nicht wigdben laft.

w Raaadie
@ \ o)
b )@=@ =@

Abb. 2.11: Beispiele stickstoffhaltiger Verbindungen: a) Amine bdvzbindungen c) Ni-
trosoverbindungen d) Nitroverbindungen e) Imine f) Cyanid

Auch einigeEster anorganischer Saurapielen in der Organik eine Rolle. Die betreffen-
den Saurereste kbnnen als endstéandige Substituenten argamsches Molekil gebunden
sein (vgl. Abbildung 2.12) oder als mehratomige, verzweitgeBricke mehrere organische
Teilstrukturen mit einander verbinden.

Legt man weniger Gewicht auf das Vorhandensein von Hetemuert oder bestimmten
funktionellen Gruppen, so kénnen organische Verbinduragerh hinsichtlich ihres Kohlen-
stoffskeletts unterteilt werdeesattigte Verbindungelmesitzen ausschlie3lich Einfachbin-
dungen und hei3efdlkane sofern sie keine Heteroatome enthalten; Substituentedlkia-
nen gleichen, werdeAlkylrestegenannt und abgekirzt mit R bezeichnet. Verbindungen mit
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2.2 Aromatische Verbindungen

g Oa0
(@)
OO

Abb. 2.12: Zwei Beispiele anorganischer Saurereste: a) Ester der 8f#isaure (HSQ,)
b) Phosphate, Ester der PhosphorsaureRid,)

Doppel- oder Dreifachbindungen hei3a@mgesattigte VerbindungesderOlefine Alternativ
zur Unterscheidung nach dem Vorhandensein oder Nichtaddrgsein von Mehrfachbin-
dungen ist auch eine Unterscheidung valiphatenund Cycloverbindungemmdéglich. Ali-
phaten sind verzweigte oder unverzweigte kettenformigbisdungen, Cycloverbindungen
haben ringférmige Gestalt.

Aromaten sind dagegen, wie bereits erwahnt, durch ein désdkrtesr-Elektronensystem
charakterisiert, und damit grenzt ihr Elektronenzustaadgewohl von den ungesattigten als
auch von den gesattigten Kohlenwasserstoffen ab. Aucthégmisches Verhalten unterschei-
det sie von beiden. Sie werden im folgenden Abschnitt eiageér betrachtet.

2.2 Aromatische Verbindungen

Die Gruppe der aromatischen Verbindungen wird in der oggdi@n Chemie gesondert be-
trachtet, da diese sich, aufgrund ihrer besonderen Elsdtisiruktur in ihren chemischen und
physikalischen Eigenschaften von den Ubrigen Substasesiaabheben. Die Bezeichnung
Aromaten leitet sich von einem auffallenden ,aromatis¢hH@aruch der ersten in der Aro-
matenchemie betrachteten Verbindungen her. Es gibt jekigiden systematischen Zusam-
menhang zwischen dieser frihen Beobachtung und der Araitdaim chemischen Sinne.

Abb. 2.13: Die beiden mesomeren Grenzformeln des Benzols (linksesegen das Vor-
liegen von alternierenden Doppel- und Einfachbindungeas yedoch nicht der tatsachli-
chen Elektronenverteilung entspricht. Die Kreisschredts& (rechts) verdeutlicht den wah-
ren Elektronenzustand.

Als klassischer Vertreter aromatischer Verbindungen esatimplarisch das in Abbildung
2.13 dargestellte Benzol betrachtet werden. Die Besoedatteser Verbindung ist, daf sie
ein sich Uber den gesamten Ring erstreckendes deloktdseElektronensystem besitzt:
Aufgrund der Planaritdt des Sechsringes und der Bindumi@ivder Ringglieder befinden
sich die unhybridisierterp-Orbitale dersp’-hybridisierten Kohlenstoffatome in einer giin-
stigen Orientierung, welche, wie in Abschnitt 2.1.3 bemden, deren Kombination zo-
Molekulorbitalen erlaubt. Anders als bei einer isolieri2oppelbindung ist dies jedoch zu
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2 Grundbegriffe der organischen Chemie

beiden Seiten jedes Kohlenstoffatoms der Fall, so dal3 dieffeden Elektronen nicht in
einzelnen Doppelbindungen lokalisiert sind, sondern sidiner Art ,Wolke" Gber den ge-
samten Ring verteilen. Es handelt sich also nicht, wie ddietbeiden mesomeren Grenz-
formeln suggeriert, um eine Struktur mit jeweils drei Doppmd Einfachbindungen. Phy-
sikalische Untersuchungen zeigen, dal} statt dessen inatlisedhs &quivalente Bindungen
vorliegen.

Die Energiedifferenz zwischen dem Elektronenzustand absainder Doppel- und Ein-
fachbindungen und einem aromatischen System wirdDalskalisierungsenergibezeich-
net. Bei nichtaromatischen Verbindungen mufite dieserdiatmatrag zugefihrt werden, um
eine Delokalisierung der vorhandenarElektronen zu erreichen, das heil3t eine geeigne-
te Konformation zu forcieren. Bei aromatischen Verbindemglagegen ist die Delokalisie-
rungsenergie negativ, das bedeutet, der aromatischeréiekizustand ist energetisch gin-
stiger und wird daher spontan eingenommen. Er pragt dienEamften aromatischer Ver-
bindungen und wird aus diesem Grund auch zur Definition depifBeder Aromatizitat
herangezogen. Im folgenden soll er daher naher chard&térigerden.

2.2.1 Elektronenzustand aromatischer Verbindungen

Weit verbreitet ist die Definition aromatischer Systemeriihe HickeL-Regef: Demnach
sind alle planaren, monozyklischen Ringe mt#42 t-Elektronen in zyklischer Anordnung
aromatisch. Diese Regel gilt im besonderenmit 1 flr Benzol, fir das Cyclopentadienyl-
Anion und Pyrrol (vgl. Abbildung 2.14). Im Fall von Pyrrokimiit Stickstoff ein Heteroatom
am Ring beteiligt, weshalb man es zur Gruppe ldeteroaromaterzdhlt. Das Beispiel des
Cyclopentadienyl-Anions zeigt, daf3 auch geladene Teilemematisch sein konnen.

Abb. 2.14: Das Cyclopentadienyl-Anion (links) besitzt eim@zlektronensystem, an wel-
chem das freie Elektronenpaar (negative Ladung) beteidigtAnaloges gilt fir Pyrrol
(rechts); hier stammt das freie Elektronenpaar vom Stafkst

Die Definition der Aromaten Uber dieltKEL-Regel ist jedoch nicht erschopfend, es gibt
auch aromatische Verbindungen, auf welche diese Regdl zitfifft. Insbesondere zéhlen
auch solche Verbindungen zu den Aromaten, deren Grundgaugsmehreren, mit einan-
der verbundenen Benzolringen besteht, so dal? ein noclaufegitres System delokalisierter
1-Elektronen entsteht. Ein Beispiel fur eine solche Verbimglist das in Abbildung 2.15 dar-
gestellte Phenanthren. Anstelle von Benzol kdnnen auchrandromaten als Bausteine in
dem Ringsystem vorkommen. Entscheidendes Kriterium tbkébauf einer gliinstigen Ori-
entierung deip-Orbitale beruhende Ausbildung eines delokalisierteglekironensystems.

Bei solchenpolyzyklischerVerbindungen ist es in der Regel anders als bei Benzol nicht
maoglich, eine geeignete Notation anzugeben, welche dematischen Charakter der Ver-
bindung gerecht wird; es sei daher noch einmal auf die nétigenerksamkeit fir Systeme

6E. Hiickel, 1931, vgl. z.B. [Bud90], S. 309
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2.2 Aromatische Verbindungen

Abb. 2.15: Phenanthren ist eine aromatische Verbindung: Es besteasicaus drei mit
einander verschmolzenen aromatischen Benzolringen. &tebh ein gemeinsames, sich
Uber die gesamte Struktur erstreckendeSlektronensystem.

konjugierter Doppelbindungen hingewiesen. Zugleichlsmdoch auch die Molektlgeome-
trie (z.B. die Bindungswinkel an Heteroatomen oder die Anong der Benzoleinheiten in
komplizierten Ringsystemen) eine Rolle, da nur bei entdpreder Ausrichtung der unhy-
bridisiertenp-Orbitale ein delokalisiertes-Elektronensystem entstehen kann.

Die Bedeutung der Molekilgeometrie wird an dem relativaihen Beispiel von [10]An-
nulen (vgl. Abbildung 2.16) deutlich: Obwohl sie detEHKEL-Regel mitn = 2 zu genligen
scheint, verhalt sich diese Verbindung nicht aromatisébs Blihrt daher, dal’ zwei der Ring-
glieder, welche ins Innere des Ringes gerichtete Was$atstme tragen, einander aufgrund
der sterischen Hinderung ausweichen und so die PlanaegRihges aufheben. Im Gegen-
satz dazu wird im in derselben Abbildung gezeigten sogemanWoGEL-Aromateri die
planare Konformation durch ein brickenartiges &Blied fixiert, so dald ein aromatisches
System entstehen kann.

b)

C)

Abb. 2.16: Im [10]Annulen behindern sich die beiden nach innen gedtdt Wasserstoffa-
tome (a), so dalR zwei Ringatome aus der Ebene heraus auswéiphIm Vogel-Aromaten
fixiert eine CH-Bricke die Konformation (c).

Wahrend die Einordnung einer Verbindung als Aromat aldeétse recht schwierig sein
kann, konnen jedoch viele Betrachtungen betreffend diktElreneigenschaften oder Struk-
turcharakteristika von Aromaten im allgemeinen gut anheimflacherer, leicht einzuord-
nender Verbindungen angestellt werden. Benzol als klzssssBeispiel einer aromatischen
Verbindung sowie seine Derivate sind in der Geschichte dematenchemie eingehend un-
tersucht und wohl dokumentiert worden. Im folgenden sdfiedatrotz der Vielfalt der Aro-
maten insgesamt, diese Teilmenge fir die vorliegende Avieeivendet werden.

Benzol wurde in Abbildung 2.13 bereits vorgestellt; Bedzvivate sind Verbindungen,

7E. VOGEL zeigte 1964 den aromatischen Charakter dieser Verbindiindem systematischen Namen 1,6-
Methano-cyclodecapentaen
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2 Grundbegriffe der organischen Chemie

die sich durch Substitution von einem oder mehreren derssésserstoffatome strukturell
auf Benzol zurickfiihren lassen. Diese Verbindungen unel ®istematische Charakterisie-
rung ihrer Struktur sind gegenstand des folgenden Abdgshnit

2.2.2 Substitutionsmuster an Benzolderivaten

Oft werden Benzolderivate nach ihreSubstitutionsmusteunterschieden, das heif3t nach
Zahl (Substitutionsgrad Art und relativer Stellung der Substituenten zu einandéésrden
jedoch sehr viele unterschiedliche Substituenten bawgcko entsteht auch eine sehr breit
gefacherte Unterteilung. In vielen Fallen werden dahernddgglichen Substituenten oder
Substituentenkombinationen wiederum zu Gruppen mit éhafi Eigenschaften zusammen-
gefaldt, um eine fir den Arbeitsbereich sinnvolle Hieragau erhalten.

Bezuglich der relativen Stellung von Substituenten ist &htig, die einzelnen Positio-
nen des Benzolringes zu unterscheidenmimnosubstituiegn Benzolderivaten, Verbindun-
gen mit genau einer von Wasserstoff verschiedenen Gruppéam der Ringatome, wird
das Atom, an welches diese Gruppe gebunden istpstsPosition bezeichnet. Idisubsti-
tuierten Benzolderivaten unterscheidet man drei Félle: direkblebarte Gruppen heil3en
ortho-stéandig, befindet sich genau ein unsubstituiertes Kotd&atom zwischen ihnen, so
sind die Substituentemetastandig, und sind sie einander gegeniberliegend angetpisin
spricht man vorpara-stéandigen Substituenten.

Die Begriffeipso, ortho, metaund para kénnen dartiber hinaus in analoger Weise zur Be-
zeichnung der relativen Positionen innerhalb des Ringabhéngig von der dort gebunde-
nen Gruppe verwendet werden. eo-Position wird als Fokuspunkt festegelegt, Abbildung
2.17 verdeutlicht, wie diertho-, meta und para-Positionen sich entsprechend ergeben.

ipso meta

ortho para

Abb. 2.17: Bezeichnung der sechs Positionen des Benzolringes nashéativen Stellung.
Die einzelnen Substituenten sind schematisch mit a) — §idlazet.

Damit sind nun die theoretischen Betrachtungen von Bingsingkturen, und damit un-
mittelbar verbunden auch von Elektronenstrukturen inalériines Molekiils, im allgemei-
nen wie auch im speziellen Falle aromatischer Verbindurdpgreschlossen. Mit diesem Vor-
wissen gibt nun der folgende Abschnitt im Rahmen der Thénaiati Strukturaufklarung eine
Einfuhrung in die spezielle Methodik der NMR-Spektroskowischen der Elektronenver-
teilung innerhalb des Molekiils und den konkreten Untersnghbefunden besteht dabei ein
direkter systematischer Zusammenhang.
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2.3 Strukturaufklarung in der organischen Chemie

Wie bereits in Kapitel 1 erwéhnt hat es die Strukturaufkb@rin der organischen Chemie
zum Ziel, den Aufbau der Molekile einer unbekannten Verbimpaufzudecken. Die grund-
legendste Information hierzu liefern die sogenannte tataleé und quantitative Elementar-
analyse, welche Aufschlul® Uber die beteiligten chemis&tiemente sowie deren jeweilige
Multiplizitaten, also die Summenformel der Verbindungbege (vgl. z.B. [BWe91], Kapi-
tel 1). Diese Information bildet die Basis fir alle weiterdntersuchungen und ist leicht
zuganglich, so daf sie in der Regel als gegeben vorausgessten kann.

In Analogie zu der auf Seite 8 beschriebenen Hierarchieeffetrd den Detailgrad der
Strukturbeschreibung kénnen anschliel3end hinsichtlehsttukturbezogenen Information
Uber das Molekil nach und nach weitere Details ermittelderr Um als nachstfeinere In-
formation die Konstitution des Molekls zu ermitteln, ké&nmnverschiedene spektroskopische
Methoden eingesetzt werden. Bei der Wahl geeigneter Mexfailst die Erkennung von Sub-
stituenten anhand charakteristischer Befunde im Spektnéglich, andere Untersuchungen,
vorrangig aus dem Bereich ddiMR-Spektroskopjgeben Aufschlul’ tber groRere Teilstruk-
turen, etwa die Nachbarschaft bestimmter Strukturfragenen

Die ermittelten Teilstrukturen kénnen schlie3lich wie Blaeile zusammengesetzt wer-
den. Ist es nicht mdglich, die Konstitution des Molekiils diglse Weise eindeutig zu ermit-
teln, missen gezielt zusatzliche Untersuchungen heraggeaverden. Auch Vorwissen, das
sich z.B. aus der Herkunft der Substanzprobe oder ihrenislkbben Eigenschaften ableiten
laRt, ist in diesem Zusammenhang von Bedeutung. Beism&svkonnte bekannt sein, dald
das Molekil zu einer bestimmten Substanzklasse gehort emdufolge bestimmte Struk-
turbausteine enthalten mul3 oder andere nicht enthaltén dar

Daruber hinaus gilt, dal3 mit fortschreitendem Detailgrad®trukturbeschreibung zuneh-
mend anspruchsvollere Untersuchungen nétig sind. Dasttetmder Konfiguration etwa ist
mit Hilfe der Analyse bestimmter Parameter aus speziefehktsoskopischen Experimenten
zweifellos moglich, geht jedoch mit einem deutlich héhefarfwand in der Spektrenauf-
nahme wie auch in der Auswertung der aufgenommenen Datbarein

Fur die gegenwartige Arbeit soll die Frage der Konstitut{Detailgrad 2 im Sinne der
Hierarchie auf Seite 8) Gegenstand der Betrachtung seireitBen diesem Bereich sind
umfangreiche Aufgaben zu l6sen, wie der folgende Einblictie NMR-Spektroskopie und
die Auswertung von NMR-Spektren zeigen wird. Erst wenn danditutionsinformation
gegeben ist, konnen Verfahren zur Untersuchung noch lietiiter Struktureigenschaften
darauf aufsetzen; dies geht jedoch deutlich Gber den Ralerarorliegenden Arbeit hinaus.

2.3.1 Grundlagen der NMR-Spektroskopie

Spektroskopische Methoden, insbesondere die NMRSpé&hkipas haben sich in den ver-
gangenen Jahren und Jahrzehnten stark entwickelt. Heuté igergleichsweise wenig tech-
nischem und finanziellem Aufwand ein hohes Mafl3 an Informatioganglich, so daf die
NMRSpektroskopie alslie Methode der Wahl zur Strukturaufklarung bezeichnet werden
kann. lhre allgemeinen Grundlagen werden im folgendenhoesizen.

Spektroskopiest die Untersuchung der quantisierten WechselwirkungStoahlungsener-
gie mit Materie. Bei der Einstrahlung von Energie kann einéidl diese absorbieren, um
einenZustandsibergangu vollziehen: Eine Triebkraft der Chemie ist, wie bereitwahnt,
das Anstreben eines maoglichst energiearmen (energetis@iigen) Zustandes. Energierei-
chere Zustande kdnnen nur angenommen werden, wenn etmspdemehr Energie zur Ver-
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fugung steht, wie es durch die Energieeinstrahlung beirktspkopischen Experiment der
Fall ist.

Die Intensitat der absorbierten Strahlung ist$pektrungegen eine Energieachse aufge-
tragen. Von besonderem Interesse sind dabei die Absosptiaxima Peaks, welche durch
ihre Lage auf der Energieachse bestimmte Zustandsubergdngntersuchten Molekil cha-
rakterisieren: Jedem moglichen Zustand ist ein diskretesditeniveau zugeordnet. Ein Zu-
standslibergang kann nicht durch Einstrahlung eines lgdieliEnergiebetrags erreicht wer-
den, sondern die zur Verfigung gestellte Energie mul3 geeaDifferenz der beiden Ener-
gieniveaus entsprechen. Wird nun ein geeigneter Enetgégpeingestrahlt, so kann aus sei-
ner Absorption auf den Vollzug des Zustandsibergangetlgssen werden. Die Teile des
Molekiils, welche fur die Absorption verantwortlich sinddusomit im Spektrum indirekt
sichtbar sind, werde@hromophoregenannt.

Die Energie der zugefiihrten Strahlung ist abhangig vom Farequenz: Der Energiebetrag
AE entspricht dem Produkt der Frequenmit dem R.ANCK’schen Wirkungsquanturin, das
eine Konstante ist.

AE =h-v (2.1)

Damit wird auch ersichtlich, weshalb nicht nur ein Teil derekgie absorbiert werden kann:
Sie ist direkt proportional zur Frequenz, und eine nur teide Aufnahme wiirde eine Ande-
rung der Frequenz, also eine physikalische Veranderun§tdahlung, erfordern.

NMR-Spektroskopie ist eine spezielle spektroskopischéhbtie. Das Kiirzel NMR steht
fur nuclear magnetic resonand&ernmagnetresonanz) und gibt somit bereits wieder, wo-
durch sich die Methode auszeichnet: Beziiglich der erwahitestandsiibergdnge werden
Atomkerne betrachtet, und bei der eingestrahlten Enewrgiel¢lt es sich um elektromagne-
tische Energie. Im NMR-Spektrum wird die Reaktion der Keaméihre sogenannteReso-
nanzfrequenzesichtbar gemacht.

In einem Atomkern, welcher einen Spin besitzt (dieser ise mechanischen Drehim-
puls vergleichbar), induzieren die enthaltenen Prototebewegte Ladungen ein magneti-
sches MomenfL In einem statischen MagnetfeRy parallel zurz-Achse des Raumes igt
ein im Koordinatenursprung verankerter \ektor, welcher aer Frequenzo um die Rich-
tung des aul3eren FeldBg prazessiert. Abbildung 2.18 veranschaulicht dies. Digjkeaz
Vo wird Larmorfrequenzgenannt. Sie bestimmt Uber den Zusammenhang zwischeni&nerg
und Frequenz (vgl. Gleichung (2.1)) das Energieniveau dgstmrigerSpinzustands

By

Abb. 2.18: Atomkerne mit einem Spin besitzen ein magnetisches Momeetghes in ei-
nem statischen Magnetfeld Bnit der Larmor-Frequengg um die z-Richtung des Raumes
prazessiert.

Der Betrag des Spins lait sich mit Hilfe deciRODINGERGleichung berechnen; fur
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die NMR-Spektroskopie ist jedoch die Anzahl unterschair Spinzustande eines Kerns in
einem angelegten Magnetfeld von gréRerem Interesse. R@asemit Hilfe derSpinquan-
tenzahl Ibestimmt werden:

Anzahl Spinzustande 2| +1 (2.2)

Eine Quantenzahl ist allgemein ein Index, welcher mogliéhsténde von Systemen nume-
riert (vgl. S. 10). Die Spinquantenzahl nimmt diese Indizigy durch Festlegen der Richtung
des Spins relativ zur Richtung des aulReren Magnetfeldeggeoau genommen wird die
Komponente der Richtung festgelegt, wobei diachse durch die Richtung des auf3eren
Feldes gegeben ist. Ihr Wert hangt von dedungszahlZahl der Protonen) und von der
Massenzah{Zahl der Protonen und Neutronen zusammen) ab. Hinsibhiles Kompensa-
tionseffekte der Einzelspins dieser Kernbestandteile giierschiedliche Typen von Kernen
zu unterscheiden, und zwar danach, ob Ladungs- und Massgewails gerade oder unge-
rade sind.

Sind beide Zahlen gerade, so haen Wert 0, und es gibt nur einen einzigen Spinzustand.
Da demzufolge keine Zustandsitbergange vollzogen werdameks) sind solche sogenannten
(9,9)-Kerne fur die NMR-Spektroskopie ungeeignet. Nicht volliggeeignet, jedoch proble-
matisch sind g, u)-Kerne mit gerader Massen- und ungerader Ladungszahl.ofdlresKer-
ne istl eine natirliche Zahl, deren Betrag vom jeweiligen Atomtypbhangt. Sie besitzen
somit nach Gleichung (2.2) mindestens drei verschiedestddde. Damit besteht das Pro-
blem, dal3 ein und derselbe Energiebetrag geeignet istschiedliche Zustandsiibergénge
anzuregen, wie Abbildung 2.19 verdeutlicht:

Energie der
Spinzustéande
1 AE }AE
J
Yo
kein Magnetfeld ~ schwaches starkes Magnet—
angelegt Magnetfeld wirkt feld wirkt

Abb. 2.19: Je starker das auf einen Kern wirkende Magnetfeld ist, dgsi@er wird die
Differenz der Energieniveaus. Die drei markierten Zustrmergéange haben alle dieselbe
EnergiedifferenAE und werden somit alle durch dieselbe Energieeinstrahamggregt.

Ohne ein wirkendes Magnetfeld ist der Energieunterschigdgdinzustande Null (links in
der Grafik). Wirkt ein schwaches Magnetfeld (Mitte), so tiegh Betrag VOmMAE zwischen
dem energiedrmsten und dem energiereichsten Zustand jéfdch ein starkeres Magnet-
feld (rechts), so liegt derselbe BetrA§ zwischen dem energiedrmsten und dem mittleren
sowie zwischen dem mittleren und dem energiereichsteraddsBei Absorption des betref-
fenden Energiebetrags ist also nicht eindeutig zu sagdohereder drei Zustandsibergange
stattgefunden hat, so daf3 sie mit einander verwechseltewdd@innen. NMR-Spektren von
(g,9)-Kernen sind daher schwierig zu interpretieren, weshalb, safern alternative Metho-
den zur Verfigung stehen, NMR-Untersuchungen an ihneneiden

Am besten fur die NMR-Spektroskopie geeignet sind Kerneungerader Massenzahl
((u,9)- und (u,u)-Kerne,Fermionen: Fir sie ist die Spinquantenzahéin ganzzahliges po-
sitives Vielfaches voi. Insbesondere gehéren zu diesen Kernen der Wasserstoffkemnd
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der Kohlenstoffkerrt3C: Fiir beide ist = % somit besitzen sie nach Gleichung (2.2) beide
zwei Spinzustande. Fur diesen Fall ist der Zusammenhargchem Energiebetrag und Zu-
standsitbergang eindeutig. NMR-Spektren dieser beidemegerden darum am haufigsten
aufgenommen; zudem sind Kohlenstoff und Wasserstoff digralen und bei weitem am
haufigsten vorkommenden Elemente in organischen Verbgetun

Anschaulich kann man sich Kerne mit zwei Spinzusténden lala& Stabmagneten vor-
stellen, um sich den energetischen Unterschied ihrer besgenzustédnde zu veranschauli-
chen. Ein solcher Stabmagnet kann innerhalb eines Madpestfewei mogliche Ausrich-
tungen haben: die parallele und die antiparallele. Sieekpondieren zu den beiden Spin-
zustanden des Kerns. Aufgrund der Abstol3ung gleicharBgéz erfordert es Anstrengung,
den Stabmagneten in die antiparallele Ausrichtung zu bringnd in dieser Orientierung
festzuhalten, wahrend die parallele spontan eingenomnigh Wie parallele Ausrichtung
entspricht also dem energetisch gunstigeren, die anliipl@raem angeregten Spinzustand.
Die notige ,Kraft” fir das Umdrehen des parallel ausgeetén Stabmagneten reprasentiert
die nétige Energie fur den Ubergang in den angeregten Sgtimzd.

Liegt Uberhaupt kein Magnetfeld an, so macht es keinen Scitéxd, in welcher Orientie-
rung sich der Stabmagnet befindet, die Energiediffererdu#it Mit wachsender Feldstarke
wachst jedoch auch flr Kerne mit zwei Spinzustanden dieeBifiz der Energieniveaus,
wie fur Kerne mit drei Spinzustéanden bereits in Abbilduni®angedeutet. Genau dies ist
der entscheidende Punkt fir die Gewinnung von InformaticnNMIR-Spektren: Neben der
angelegten Feldstarke hat die umgebende Elektronenhiila Einflul3 auf die effektiv wir-
kende Feldstarke, da sie den Kernspin abschirmt, indemirsidean duf3eren Magnetfeld
entgegengerichtetes Feld erzeugt. Der Kernspin erfalidrda nicht die volle Stéarke des
anliegenden Feldes, und seine Larmorfrequenz verringdgrtesitsprechend, da sie von der
tatsachlich auf ihn wirkenden und nicht von der angelegelddtarke abhangt.

Dies erklart auch, weshalb die in Abbildung 2.19 gekenrmeten Zustandsiubergange
mit derselben Differenz ihrer Energieniveaus alle mit edex verwechselt werden kdnnen,
obwohl sie bei unterschiedlichen Feldstarken auftretarchbei gleicher angelegter Feld-
starke kann durch unterschiedlich starke Abschirmung au$chiedene Kerne desselben
Molekils effektiv ein unterschiedlich starkes Feld wirken

Die Abhangigkeit der Larmorfrequenz eines Kernspins vasde chemischer Umgebung
(Elektronendichte), das heil3t die Lage der Peaks auk-darhse, wird alschemische Ver-
schiebungbezeichnet. Dies ist die essentielle spektroskopisclwrirdtion, anhand welcher
bei der Auswertung eines NMR-Spektrums Rickschlisse ausaluktur des Molekiils ge-
zogen werden. Naheres zur Auswertung der in der chemisceesthiebung codierten In-
formation wird im nachsten Abschnitt erlautert. Zuvor seRén einige Bemerkungen zur
Skalierung der Energieachse im NMR-Spektrum die allgeenEinfiihrung ab.

Neben der chemischen Verschiebung ist der Zusammenhasgtem Feldstarke und Dif-
ferenz der Energieniveaus auch fir die VergleichbarkeitNWR-Experimenten von erheb-
licher Bedeutung: Im angelegten Magnetfeld ist die Praaestequenz des Kernspins (Lar-
morfrequenz) zur Starke des Feldes proportional. Da auelngienund Frequenz proportio-
nal sind, ricken die Energieniveaus verschiedener Sg#inzdis um so weiter auseinander, je
starker das auf den Kern wirkende Magnetfeld ist, da danctt die Larmorfrequenz wachst.
Damit sind basierend auf absoluten Energiebetragen idtacSpektren nicht mit einander
vergleichbar, wenn sie bei unterschiedlich starkem Mdglteaufgenommen wurden.

Um eine Vergleichbarkeit herzustellen bedient man siclkreialativen Energieskala mit
Bezug zu einer standardisierten Referenzsubstanz, demnokfrequenz in Abhangigkeit
von der Feldstéarke bekannt ist. Im NMR-Experiment wird neamk absolute Frequenz, son-
dern die Frequenzdifferenz zu diesem Standardsignal gemeBas Standardsignal fti-
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und!3C-Kerne liefert jeweils TMS (Tetramethylsilan): Der zu erguchenden Probe wird et-
was von dieser Substanz zugesetzt. TMS ist leicht fliichhiga® es nach der Untersuchung
rasch wieder verfliegt und die Probe so nicht dauerhaft venigt wird. Zwischen seiner
Larmorfrequenz (in der GroRenordnung von einigen MHz) ueidrtequenzdifferenz ande-
rer Signale zu ihr (Einheit Hz) ergibt sich ein Einheitemadmnis von 1 : 16. Daher wird in
der Regel die Frequenzachseppmskalierf. Es gilt:

10° - Abstand von TMS in [Hz]
Spektrometer-Frequenz in [HZz]

Lage in ppm= (2.3)

Da nicht die Frequenz normiert, sondern eine relative Feegachse zur Herstellung der
Vergleichbarkeit verwendet wird, ist es auBerdem mogtidmhohere Auflésung, welche ein
starkeres Magnetfeld mit sich bringt, zu nutzen, wenn aufgrder bendétigten Informatio-
nen der damit verbundene hohe technische Aufwand geretigitist. Die erhdhte Auflésung
beruht auf der Beeinflussung des Anteils von Kernen, weldieis energetisch gunstige-
ren Grundzustand befinden und die somit fir den Ubergangriradgeregten Zustand zur
Verfiigung stehen. Sei der angeregte unf der Grundzustand eines Atomkerns mit zwei
Spinzustanden, dann ist die Anzalilder Kerne in jedem der zugehdrigen Spinzustande
durch eine BLTZMANN-Verteilung gegeben (vgl. [Atk96], Kapitel 18):

= EeRT (2.4)

Rund T sind dabei jeweils Konstanten fir ein Experiment, so dalRvéalsaltnis der Zahl
von Kernen in jedem der beiden Zustande allein von der Eedif@erenzAE abhangt. Ohne
ein angelegtes Feld geht sie gegen Null, so dal’ beide Nieeeahernd gleich besetzt sind.
Je starker jedoch das wirkende Feld, desto groBer ist weggematthsenden Larmorfrequenz
auch die Energiedifferenz. Fur das Verhaltﬂisbedeutet dies, daR ein UberschuR im giin-
stigeren Energienivea geschaffen wird, der mit der Stérke des angelegten Feldessiva
Somit wird die Beobachtungsgenauigkeit (Absorptionsisitgit) erhoht, da mehr Kerne zur
Verfiigung stehen, um den Ubergang in den angeregten Zustavallziehen.

2.3.2 Auswertung von 13C-NMR-Spektren

Der Schwerpunkt der Betrachtungen liegt im folgenden aufGewinnung von Konstitu-
tionsinformation aus NMR-Spektren, in erster Linie alsodax Aufklarung der Grundstruk-
tur eines unbekannten Molekiils. Hierzu sii@-NMR-Spektren besonders geeignet, da die
in diesen untersuchten Kohlenstoffatome das Skelett ergamischen Molekils bilden und
somit seine grundsétzliche Struktur charakterisieféhNMR-Spektren werden an dieser
Stelle nicht nadher betrachtet.

Wie bereits erwéhnt ist die chemische Verschiebung (LageR#mks auf dex-Achse)
die essentielle spektroskopische Information, durchrd@reswertung Ruckschlisse auf die
Struktur des Molekuils gezogen werden kdnnen. Sie h&ngt @oiléktronendichte ab, wel-
che auf Bindungsstrukturen, Hybridisierung, die Differeier Elektronegativitaten einzelner
Atome usw. zurtickgeht, wie in Abschnitt 2.1 beschriebennidgricht in diesem Zusam-
menhang vorabgeschirmgn undentschirmeén Kernen, je nachdem, ob die Elektronendichte
in ihrer Umgebung erhoht oder verringert ist. Abgeschiridéene erfahren durch eine er-
hohte Elektronendichte eine starke Abschirmung; sie Zasitlurch eirhohes Abschirmfeld

8 engl.parts per million ,Millionstel“. Die StandardgroR&, welche sich direkt auf die relative Frequenzdiffe-
renz bezieht und die sich von der Lage eines Peaks in ppm uralear 1¢ unterscheidet, findet dagegen
kaum Verwendung.
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eine kleine Verschiebung. Entschirmte Kerne haben denmgige ein kleines odéiefes Ab-

schirmfeldund besitzen eine grofl3e Verschiebung, da sie durch einegeme Elektronen-
dichte weniger stark abgeschirmt sind. Entsprechend ddmarhoder tiefen Abschirmfeld
spricht man auch vohochfeldverschobeneardertieffeldverschobeneAbsorptionen.

Dem*3C-NMR-Spektrum ist zunéchst die Zahl dquivalenter Kernertmehmen. Es han-
delt sich dabei unshemische Aquivalenwelche genau dann vorliegt, wenn sich zwei Atom-
kerne in gleicher chemischer Umgebung befinden. Normalsenentspricht die Zahl der
Peaks der Zahl der Kohlenstoffatome in der Verbindungeliggdoch Symmetrien im Mole-
kil vor, so findet man entsprechend weniger Peaks: Die Atlisogn derjenigedC-Kerne,
die sich aufgrund der Symmetrie in einer gleichen chemisdh@gebung befinden, liegen
aufeinander, so dal3 nur ein einziger Peak sichtbar ist.

Zum zweiten besitzen bestimmte Typen von Kohlenstoffkerrigarakteristische Absorp-
tionsbereiche. Diese ,Typen“ sind entscheidend von dektElaenstruktur in ihrer Umge-
bung gepréagt, welche lber den Grad der Abschirmung dedfieetien Kerns vom auf3eren
Feld entscheidet. Den groten Einflul haben hier die Valekizenen, welche durch ihre
Beteiligung an den Bindungen im Molekul anders als die iandglektronen einer erheb-
lichen Varianz unterworfen sind. Damit ergibt sich ein Kiex Zusammenhang zwischen
Bindungsstruktur und Erscheinung eines bestimmten Atonskien NMR-Spektrum.

Die Gestalt der Molekulorbitale (vgl. Abschnitt 2.1.3) gtéie Elektronenstruktur in
grundlegendem Malf3, so daf’ unterschiedlich hybridisieotddfstoffatome ihre Absorptio-
nen in typischen Bereichen des Spektrums zeigen. Tabéllstélt diese typischen Absorp-
tionsbereiche dar. Betrachtet werden dabei nur Atome mereKohlenwasserstoffen, welche
ausschlief3lich an Einfachbindungen (Alkane), an einerg@tpndung Alkend, einer Drei-
fachbindung Alkine) bzw. an einem aromatischen System beteiligt sind.

Verbindungsklassg Hybridisierung | Absorptionsbereich
Alkane sp % 0-50 ppm
Alkene spP % 90 — 140 ppm
Aromaten spP _@7 95 — 155 ppm
Alkine sp %ﬁ 70 — 85 ppm

Tab. 2.1: Charakteristische Absorptionsbereiche der Grundtypem Kohlenstoffatomen.
In den Grafiken sind Hybridorbitale weil3 und unhybridisgep-Orbitale grau dargestellt.
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Die beschriebenen Intervalle werden jedoch verlassen \eschoben, wenn Heteroato-
me im Molekil vorkommen. Mesomere und induktive Effektel(\Mgoschnitt 2.1.4) flih-
ren zu Veranderungen der Elektronenstruktur und somit auainer Veranderung des Ab-
schirmfeldes, was die Lage der betreffenden Peaks bedinbBa@urch ist es mdglich, be-
stimmte funktionelle Gruppen anhand vBiC-NMR-Absorptionen zu erkennen oder zu un-
terscheiden. Dies beruht jedoch nicht auf einer Sensitigiegenuber funktionellen Gruppen
(Molekulabschnitten mit einer bestimmten chemischen Eanklitéat), sondern auf den ent-
sprechenden Substituenteneinfliissen auf die Elektron&nhst

Tabelle 2.2 zeigt die typischen Absorptionsbereiche emnighlenstoffhaltiger Gruppen
sowie jeweils die chemische Verschiebung eines Kohlefagtons derselben Hybridisierung
in einem reinen Kohlenwasserstoff. Dadurch wird die gro@deitung der jeweiligen Sub-
stituenteneinflisse noch einmal verdeutlicht. Sie ist @&ipdlarisierende Wirkung von He-
teroatomen zurickzufuhren, welche die Elektronendiant&blekdl beeinfluf3t. In Extrem-
fallen (Mehrfachbindung zum Heteroatom) kann der Einflug ideteroatoms die Elektro-
nenstruktur sogar vollig dominieren, so dal3 die zugehdhiggorption weitab von der eines
unsubstituierten Kohlenstoffatoms erscheint.

Gruppe \ | typische Absorption
Alken \C: C/ 90 — 140 ppm
Carbonyl (Keton) é'; 190 — 220 ppm
R/ \R

Carbonyl |C|)
(Carbonsaure, C 160 — 180 ppm
auch Derivate) R / \OH
Alkin —C=C- 70 — 85 ppm
Cyanid —C=N 110 -120 ppm
Methyl (Alkan) —C|:—CH3 0—-50 ppm

|
Methyl (Ether) —(|:—O—CH3 50 — 60 ppm

|
Methyl (Amin) N—CHj 25— 45 ppm

Tab. 2.2: Typische Absorptionsbereiche einiger kohlenstoffhaitignktioneller Gruppen.
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Da sich Elektroneneinfliisse tber das Gesamtsystem der igjedu(,Elektronenhllg)
fortpflanzen, so dald prinzipiell jeder Kern innerhalb dedeélils mehr oder minder stark
beeintrachtigt wird, kann ein Peak nie isoliert fur sichraehtet werden, sondern steht im-
mer im Kontext des Gesamtspektrums. Er beinhaltet nebenn@tionen Uber das Kohlen-
stoffatom, das ihn verursacht, auch Information Uber dessemische Umgebung, das heil3t
benachbarte Atome. Diese komplexen Zusammenhange sindrsiiehe der Herausforde-
rung bei der Interpretation einé¥C-NMR-Spektrums, begriinden aber auch den Umfang der
Information, die auf diese Weise gewonnen werden kann.

Den Einflu® von Substituenten, vor allem, daf? dieser niddat list und dadurch unter Um-
standen das ganZéC-NMR-Spektrum verandern kann, verdeutlicht das folgeBeispiel.
Darin werden Propan und Chlorpropan mit einander vergtialed somit die Auswirkung
eines Chloratoms bei dessen Einbringung in die Molekikttrubetrachtet. Propan (vgl.
Abbildung 2.20) hat die Summenformekids. Die beiden aul3eren Kohlenstoffatome sind
aquivalent, das mittlere unterscheidet sich geringfugig finen. Im NMR-Spektruthsind
zwei Absorptionen mit beinahe identischer chemischerdfeebung zu beobachten.
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Abb. 2.20: Struktur (links) und Spektrum (rechts) des Propans. In dieikBur sind die Bin-
dungen zur Veranschaulichung der Elektronendichte alekiEbnenwolken® angedeutet.

Wird Chlor als Substituent an einem der &uReren Kohleratofie eingebracht, so verur-
sacht dessen deutlich hohere Elektronegativitat gegerddidenstoff einen Elektronensog.
Die betreffende Bindung wird polarisiert, so dal3 eine etbdtiektronendichte auf der Sei-
te des Chloratoms entsteht. Der zugleich auftretende iBledmmangel am Kohlenstoffatom
fuhrt zu einem Elektronensog an dessen Ubrigen Bindunges.Mdederum laf3t bei den Bin-
dungspartnern ebenfalls einen, wenn auch schwécheredrdeienmangel entstehen. Abbil-
dung 2.21 verdeutlicht dies:

Abb. 2.21: Chlor verursacht durch seine héhere Elektronegativitdte@i Elektronensog
(links). Um den dadurch entstehenden Elektronenmangeksradnbarten Kohlenstoffatom
auszugleichen, werden Elektronen aus den ibrigen Binduaggezogen (rechts).

9 Es sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, daR alle inrdfebeit dargestellten Spektren exemplarische
Zeichnungen sind. Die Lage der Peaks entstammt der Lirayder digital vorliegenden Spektren, die freund-
licherweise von der BASF AG, Ludwigshafen, zur Verfligungtg#t wurden.
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2.3 Strukturaufkldrung in der organischen Chemie

Da sich auch die Elektronenumgebung der beiden unsulesténi Kohlenstoffatome ver-
andert hat, weisen sie im NMR-Spektrum nicht mehr dieselte@nische Verschiebung auf
wie in der unsubstituierten Verbindung (vgl. Abbildung 2).2Au3erdem sind nun die beiden
auReren Methylgruppen nicht mehr aquivalent, da die eimedas Chloratom tragt. Daher
sind fur 1-Chlorpropan drei Peaks im NMR-Spektrum zu erkenn
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Abb. 2.22: Die Spektren von Propan und 1-Chlorpropan im Vergleichgfwrid der unter-
schiedlichen Elektronenstruktur erscheinen auch die dreidnsubstituierten Kohlenstoff-
atome an veranderten Positionen.

Fur den Zusammenhang zwischen chemischer Verschiebunglekttonenstruktur gilt
allgemein, dal3 ein negativer induktiver Substituentehef(—I-Effekt) zu einer Erhéhung
der Verschiebung deg-Kohlenstof fuhrt. Mit a-Kohlenstoff bezeichnet man dasjenige
Kohlenstoffatom, welches den Substituenten tragt, seektéir Nachbar wird mig bezeich-
net, das nachstentferntere Kohlenstoffatomynibd so weiter. Die chemische Verschiebung
desa-Kohlenstoffs wird proportional zur Starke des-Effekts erhdht. Auch de-Kohlen-
stoff erfahrt, wie in obigem Beispiel angedeutet, einei¢ieohl geringere) Beeinflussung,
welche in Alkanen wie Propan zu einer Erhéhung der chemisdeeschiebung fuhrt. Der
y-Kohlenstoff hingegen weist eine Verringerung seiner dsehen Verschiebung auf; dies
wird mit dem Begriffy-Effektbezeichnet. Er hangt mit einer sterisch induzierten Péari
rung innerhalb des Molekuls zusammen.

Entferntere Kohlenstoffatome als dyePosition bleiben in der Regel unbeeinfludt. Eine
Ausnahme bilden aromatische Systeme, da sie aufgrund Ehe&tronenstruktur Substitu-
enteneinflisse besonders gut propagieren konnen. Mesometreduktive Substituentenef-
fekte haben Uber das aromatische System einen deutlicidlafEauf die chemische Ver-
schiebung aller sechs Benzolringatome. Dies erlaubt irarimesen die Erkennung von Sub-
stitutionsmustern an Benzolderivaten.

Schlief3lich ist nun noch zu erwdhnen, dal3 es innerhalb deR{dektroskopie unter-
schiedliche Methoden (vgl. [Bre92] Abschnitt 2.2) gibt,laele auf bestimmte Anwendungen
und das Gewinnen dementsprechender Informationen sigeziakind. Die hier verwende-
ten Spektren singrotonenbreitbandentkoppeltSpektren. Bei ihrer Aufnahme werden ge-
zielt alle Kopplungerzwischen3C- undH-Kernen ausgeschaltet.

Unter dem Begriff der Kopplung versteht man, dal3 die Zustashes betrachteten Kerns
und der Kerne in seiner Umgebung sich gegenseitig beeipfiussfern sie, wie im Falle von
1H und®3C, dieselbe Spinquantenzahl haben. Durch die Wechselmgriwird die Resonanz-
frequenz des betrachteten Kohlenstoffkerns um einige IHctieben; dadurch entsteht eine
Aufspaltung der Absorptionen in Liniengruppen, sogenaivitltipletts Die Zahl der Mul-
tiplettlinien hangt von der Zahl gebundener Wasserstmif@ ab: Ein Kohlenstoffatom ohne
benachbarte Wasserstoffatome erscheinBaiglett(einzelne Linie ohne Aufspaltung), ein
CH-Fragment verursacht eDublett (Zweiergruppe), ein ChtFragment einTriplett (Drei-
ergruppe) und ein CHFragment eirQuadruplett(Vierergruppe).

Die Kopplung der Kerne benachbarter Kohlenstoffatome ndigirlich ebenfalls dieselbe
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Spinquantenzahl haben, spielt dagegen in der Praxis keafle: Rlur etwa 1,1% des na-
tirlich vorkommenden Kohlenstoffs gehdrt zu désatop3C. Isotope sind Varianten eines
chemischen Elements mit einer unterschiedlichen AnzahlNeutronen im Kern. Das bei
weitem am héaufigsten vorkommende Isoté@ hat die Massenzahl 12 und die Ladungszahl
6, es besitzt algg, g)-Kern also nur einen einzigen Spinzustand (vgl. Abschn@t1) und ist
somit fur die NMR-Spektroskopie nicht nutzb&tC-Kohlenstoff besitzt durch sein zusétzli-
ches Neutron eine ungerade Massenzahl und somjuai$-Kern mehrere unterscheidbare
Spinzustande. Seine Verbreitung von 1,1% in der Natur gentigr, um die Absorptionen
der betreffenden Kerne im NMR-Experiment aufzuzeichnedog¢h ist die Wahrscheinlich-
keit, zwei benachbart&C-Kerne in ausreichend vielen Molekiilen der Probe vorzefind
um Kopplungen zwischen ihnen zu beobachten, beliebig gerin

Die Kopplung von Kernen und damit auch die Aufspaltung voak3en Multipletts kann
jedoch vermieden werden. Bei Einstrahlung geeigneteruemeen ist es maoglich, selektiv
eine bestimmte Protonensorte (z.B. nur solche ip-Ekagmenten) zu entkoppeln. Geeig-
net ist eine Frequenz genau dann, wenn sie in Resonanz nhiadeorfrequenz desjenigen
Kerns ist, dessen Einflul3 ausgeschaltet werden soll. Digchiesden die betreffenden Ker-
ne, deren Einfluf3 eliminiert werden soll, sehr schnell immieder angeregt, so dal’ infolge
des andauernden Zustandswechsels zu keinem Zeitpunkti ¢peséimmt ist, in welchem
Zustand sie sich geradebefinden. Dies macht eine Kopplungigiich. Bei der Protonen-
breitbandentkopplung in défC-NMR-Spektroskopie wird ein Frequenzband eingestrahlt,
welches den gesamten Bereich ddeVerschiebungen umfaRt.

In Abbildung 2.23 ist ein breitbandentkoppelt®€-NMR-Spektrum dargestellt, bei wel-
chem die urspringlichen Multiplettstrukturen als Buchstaannotiert sind. Betrachtet man
insbesondere den Bereich der zahlreichen nahe beieiti@géeden Absorptionen in der
Mitte, so wird deutlich, dal3 im Falle aufgespaltener Ligierppen deren Zuordnung durch
die Durchmischung der Multipletts sehr schwierig ist.
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Abb. 2.23: Struktur und Spektrum von Benzoesaurebenzylester. Irtbéneientkoppel-
ten Spektrum sind die Multiplettstrukturen der einzelneak8 als Buchstaben annotiert:
s=Singlett, d=Dublett, t=Triplett.

Wenngleich nattrlich bei der Breitbandentkopplung dieotnfation tGber benachbarte
Wasserstoffkerne verlorengeht, so bleibt doch mit der ¢bemen Verschiebung der einzel-
nen Kohlenstoffkerne (Lage der Peaks) die essentielleigsilopische Information erhalten.
Ihre Zuganglichkeit wird sogar verbessert, da es nicht mereDurchmischung von Multi-
plettlinien kommt.

Dartber hinaus hat die Entkopplung einen technischen No&® hat einen ginstigen
EinfluR auf dieRelaxationszeiteder*C-Kerne Relaxatiorbezeichnet die allméhliche Wie-
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derherstellung der im Ruhezustand fur die Besetzung degiemiveaus geltendend® 1z-
MANN -Verteilung (vgl. Gleichung (2.4)), welche durch die gétEeAnregung der Kernspins
im NMR-Experiment aufgehoben wird. Die unterschiedlicAgpen von'3C-Kernen haben
je nach ihrer Umgebung im Molekll Relaxationszeiten zwéschinigen Millisekunden und
mehreren Minuten. Die Relaxationszeiten mussen jedoathibetaverden, bevor der nachste
anregende Impuls gegeben wird: Ist die urspringliclee /@ MANN -Verteilung noch nicht
wiederhergestellt, so stehen weniger Kerne zur Verfligungden gewiinschten Zustands-
Ubergang zu vollziehen, das heil3t die Beobachtungsgedaatungird verringert. Der glnstige
Einflu3 der Protonenentkopplung auf die Relaxationszeitegt dabei fur eine erhebliche
Beschleunigung der Spektrenaufnahme.

Es ist also zusammenzufassen, daf? die grundlegende Irtfonmaelche zur Aufklarung
der Konstitution eines Molekils benétigt wird, am einfaeinsaus protonenbreitbandentkop-
pelten3C-NMR-Spektren zuganglich ist. Zum Abschluf formuliert fidgende Abschnitt
nun noch einmal das Ziel der vorliegenden Arbeit vor demétgrund der in diesem Kapitel
dargestellten Aspekte der organischen Chemie.

2.4 Ziel der Arbeit

Ziel der Strukturaufklarung in der organischen Chemie itgemheinen ist es, Informatio-
nen Uber die Gestalt eines unbekannten Molekuls zu sam®péktroskopische Methoden
spielen dabei eine groRe Rolle, insbesondere liefertWeNMR-Spektroskopie durch die
Untersuchung von Kohlenstoffkernen Informationen Uber steukturelle Skelett der fragli-
chen Substanz.

Protonenbreitbandentkoppef€C-NMR-Spektren enthalten die essentielle Information
hinsichtlich der Unterscheidung von Kohlenstoffatomerheéarer chemischen Umgebung
codiert in der Lage der einzelnen Peaks. Entsprechenddraegledpische Untersuchungen
sind heutzutage zeit- und kosteneffizient durchzufiihreariiBer hinaus ist es wichtig, alle
verfligbaren Informationen systematisch zu nutzen undtsoitlichst friih méglichst viele
falsche Strukturen auszuschlieRen.

Hinsichtlich des Detailgrads der Strukturbeschreibubhgu$diese Weise das Ermitteln der
Konstitution mdglich. Betreffend die Komplexitat dieseufgabe ist zu bedenken, daf3 mit
wachsender Zahl beteiligter Atome mehr und mehr in Fragenkende isomere Strukturen
existieren. Dariiber hinaus sollte beachtet werden, da j@there Detailgrad der Struktur-
beschreibung auf der Konstitution aufsetzt und diese salsiBrundlage fir weitere Spezia-
lisierungen betrachtet werden kann.

Aus Sicht der organisch-chemischen Strukturaufklaruhg@sssomit das Ziel der vorlie-
genden Arbeit, ausgehend von spektroskopischen Daterratsmenbreitbandentkoppelten
13C-NMR-Spektren Konstitutionsinformation zu gewinnen.
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3 Strukturaufklarung in der Computerchemie

Im Zuge der Entwicklung automatischer Methoden wird diencisehe Forschung in zu-
nehmendem Mal3e mit grolien Mengen experimenteller Dateinokaiert. Die noch junge
Disziplin der Chemoinformatik oder Computerchem@rfiputational chemistyyfRS98])
gewinnt daher rasant an Bedeutung: Mithilfe von Technikenkdinstlichen Intelligenz, der
Mustererkennung, des maschinellen Lernens und anderdrollet der Informatik macht
sie die in den Daten enthaltene Information fir die versidmen chemischen Disziplinen
zuganglich.

Auch in der Strukturaufklarung fuhrt der technische Fdantgtund insbesondere die Au-
tomatisierung in den Bereichen der chemischen Synthesdam@inalytik zu einem immens
hohen Datenaufkommen. Dadurch entsteht ein neuer Engp@B8rieich der Auswertung der
nun sehr rasch anfallenden grof3en Datenmengen. In diesegitiBbefassen sich aktuelle
Forschungen der Computerchemie damit, die erhobenen Dregbasondere spektroskopi-
scher Untersuchungen so weit wie mdglich automatisch aefaiten und auszuwerten.

Im folgenden sollen zunachst in Abschnitt 3.1 Methoden lnésben werden, welche in
der Computerchemie typischerweise zur Aufklarung eineelkannten Molekulstruktur zum
Einsatz kommen. Abschnitt 3.2 schlieRRt sich mit einem kukzberblick liber aktuelle Struk-
turaufklarungssysteme an. Schlief3lich stellt Abschn@te3nen alternativen Ansatz vor, wel-
cher Ideen zur Beseitigung bestehender Schwachpunkteedtiighd dessen Untersuchung
Gegenstand dieser Arbeit ist. Abschnitt 3.4 beleuchtedtztitleren Ziele aus dem Blickwin-
kel der Computerchemie.

3.1 Methoden

Ein gangiger Ansatz der Strukturaufklarung, sowohl histdr wie auch in der modernen
organischen Chemie, verlauft in zwei Schritten (vgl. [MMWR| Mun98]): Erst wird eine
(grof3e) Menge maoglicher Strukturen ermittelt (z.B. basierauf der Summenformel) und
dann jede einzelne dieser Hypothesen validiert, indemgae&nete Eigenschaft des betref-
fenden Kandidaten mit einem gegebenen experimentellemnBeafer unbekannten Substanz
verglichen wird.

Besonders geeignet ist d&C-NMR-Spektrum der unbekannten Substanz. NMR-Spek-
tren sind heute mit einem vergleichsweise geringem Aufwaandeit, Geld und Material zu-
ganglich und besitzen einen direkten Bezug zu strukturd@igenschaften des Molekiils. Die
Kohlenstoffatome, welche ir’?’FC-NMR-Experiment untersucht werden, sind zudem wenig
an intermolekularen Wechselwirkungen beteiligt, so daf3imi Spektrum enthaltene struk-
turelle Information sich vorrangig auf das Molekl selbsrieht und nicht auf dessen Inter-
aktion mit Nachbarmolekllen der Probe oder des Losemitt€lieichwohl kénnen solche
Interaktionen das Spektrum beeintrachtigen, vgl. Abgtl2ni.4.) Da der Zusammenhang
zwischen Spektrum und Struktur bekannt ist, ist es aul3eptarnipiell moglich, bei gege-
bener Struktur das zu erwartende Spektrum vorherzusagémpschnitt 3.1.2).

Theoretisch kdnnte im nachsten Schritt durch Vergleich@jgsktrums der unbekannten
Substanz mit den berechneten Spektren der Strukturkaedidé tatsachliche Struktur ein-
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deutig bestimmt werden. In der Praxis sind jedoch die dafifigan Voraussetzungen nicht
erfillt: Zum einen wirden unbegrenzte RechenressourceiWarhersage des NMR-Spek-
trums mit beliebiger Genauigkeit benétigt, und zum andenéfite auch der experimentelle
Befund mit derselben Genauigkeit, das heilt frei von jéglic Unsicherheiten, zur Verfi-
gung stehen.

Systeme, die das oben angedeutete zweischrittige Schesetaan, liefern daher nicht
eine einzelne Losung, sondern sie bewerten alle Struldid&ten und liefern eine dieser
Bewertung entsprechend sortierte Liste der in Frage kormderehdsungen. Aufgrund der
Rechen- und MelRungenauigkeiten kann dabei nicht autarhadisgenommen werden, daf3
die bestbewertete Struktur die tatsachlich korrekte étpgh kann die VerlaR3lichkeit der
Hypothesenbewertung durch einen hohen Informationsgahdlbestmdégliche Qualitat der
zur Verfigung gestellten Daten erhoht werden. Um darUbesius mit den beschrankten
Rechenressourcen auszukommen, welche sowohl die QuaditéErgebnisse als auch die
Geschwindigkeit bei deren Ermittlung beeinflussen, beesdiner intelligenten Umsetzung
geeigneter Methoden vor allem aus den Bereichen der Datebedtung, Musterklassifika-
tion und Musteranalyse.

Heutige Systeme liefern zuverlassige Ergebnisse in alibkgstZeit, wobei jedoch teilwei-
se recht unterschiedliche Anséatze verfolgt werden. Imeiotten werden die beiden grundle-
genden Aspekte der Hypothesengenerierung und Validieaing mogliche Analyse des Er-
gebnisraumes sowie die Frage einer geeigneten Reprasentan Molekulstrukturen néher
betrachtet, bevor sich in Abschnitt 3.2 ein Uberblick (ibierid aktuellen Systemen einge-
setzten Methoden anschliel3t, bei welchem der Schwerpuhkiea verwendeten Konzepten
und den Ansprichen an die betreffenden Systeme liegt.

3.1.1 Strukturgeneratoren

Zur Hypothesengenerierung werden in der Strukturaufkiguaft Strukturgeneratoreeinge-
setzt. Ein Strukturgenerator ist ein Programm, welcheglgeg eine bestimmte Ausgangsin-
formation alle passenden Molekulstrukturen liefert (Y@lie97, BKLW96, BKL96]). Diese
kénnen als mathematische Modelle des betreffenden Maekifbefaldt werden. Um sie zu
berechnen, werden Methoden aus den Bereichen der GruppertrKombinatorik und Gra-
phentheorie in einem spezialisierten Computeralgebrasygereinigt. Seine Aufgabe ist es,
effizient, redundanzfrei und vollstandig die mit der gegelrelnformation Gbereinstimmen-
den Modelle zu liefern.

Dabei gibt es, wie in Abschnitt 2.1.2 (Seite 8) beschrielvT, prinzipielle Abstraktions-
stufen im Detailgrad der Strukturbeschreibung. Am Beispim Benzol als einem relativ
kleinen Molekl, das nur sectsshwere Atoménicht-Wasserstoff-Atome) besitzt, soll die
wachsende Komplexitat der Unterscheidungen auf jedeedgtsifen verdeutlicht werden.

1. Die Summenformel, im Falle von Benzoglds, dient in der Regel als Eingabe.

2. Hinsichtlich der Konstitution des Molekils (Lage und Agr Bindungen) lassen sich
von GsHg ausgehend 217 Isomere unterscheiden, von welchen Benzeinas ist.

3. Unter Einbeziehung rdumlicher Aspekte gelangt man zgesesmt 958 Varianten
(Stereo- oder Konfigurationsisomeren) der 217 Bindungsse, die sich hinsichtlich
der relativen raumlichen Anordnung einzelner Gruppenrsoteiden.

4. Die Menge aller Konformationen (energetisch verschiedeiumlicher Anordnungen
der Atome) schlieR3lich ist nicht diskret, da viele der usthiiedlichen Konformationen
ein und derselben Konfiguration durch Drehung in einanderfihbrbar sind.
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Heutige Strukturgeneratoren sind in der Lage, alle mit dag&be Ubereinstimmenden
Konstitutions und Konfigurationsisomere zu berechnen esalié diskrete Klassifizierung
von Konformationen zu leisten (vgl. [BKLW96]). Sie werdam uinterschiedlichen Berei-
chen der Forschung und Lehre eingesetzt. Im folgenden wealideHerausforderungen des
Anwendungsfeldes von Strukturgeneratoren im Allgemelestchrieben und die zugrunde-
liegenden mathematischen Prinzipien kurz skizziert.

In eine algebraische Terminologie tUbertragen sind die Bigdisomere einer gegebenen
Summenformel alle zusammenhangendéultigraphen (Graphen mit potentiell mehreren
Kanten zwischen denselben Knoten) mit Bekengradfolgedie sich aus der Summenformel
ergibt und deren Knoten mit Atomnamen auf alle wesentlialsct@edenen Weisegefarbt
sind. EineFarbungordnet jedem Knoten des Graphen eine natlrliche Zahl zwghedm
Falle von Molekulstrukturen das chemische Element desfietden Atoms codiert. Der
Eckengrad eines Knotens gibt die Zahl mit ihm verbundenetté&taan, wobei Verbindungen
mit sich selbst$chleifef doppelt gezahlt werden. Mit Eckengradfolge wird die (alzgnd)
geordnete Liste aller Eckengrade eines Graphen bezejchwufetlas Beispiel von Benzol,
CeHs, libertragen ergibt sich die Eckengradfol@é, 1°) firr sechs (Kohlenstoff-)Atome der
Valenz 4 und sechs (Wasserstoff-)Atome der Valenz 1.

Die Aufgabe eines Strukturgenerators besteht in diesemeSiarin, zu einer gegebenen
Summenformel alle zusammenh&ngenden (ungerichtetdejfsafreien Multi-)Graphen zu
konstruieren, die eine den Valenzen und Zahlen der Atomspesthende Eckengradfolge
besitzen und die alle etwaigen Zusatzbedingungen, wie dagavorhandensein einer be-
stimmten funktionellen Gruppe, erfillen. Die gewinschtisingsmenge enthélt alle Far-
bungen dieser Graphen mit den vorgegebenen Atomtypen.

Die Ergebnismenge einer Anfrage an den Strukturgeneraton fedoch bereits fur ver-
haltnismé&Rig kleine Molekiile sehr grol3 werden [BKL96]. Limhetfiziente Weise wie gefor-
dert eine vollstandige und redundanzfreie Ergebnismengertzmalten werden meist auf der
ordnungstreuen Erzeugungn R. C. READ (READ’s orderly generation [Rea78, CR79])
basierende Verfahren eingesetzt und mit schrittweiseflevMarungen kombiniert. So er-
reicht man eine systematische Erzeugung der gesuchtem@rawelche friihzeitig abge-
brochen werden kann, sobald sich eine Struktur nicht mekirm den Vorgaben entspre-
chenden Ergebnis erweitern laRt.

Dartber hinaus kann der Generierungsprozeld durch die Mergen Makroatonen er-
leichtert werden. Ein Makroatom ist ein Strukturfragmetas wéahrend der Generierung wie
ein einzelnes Atom behandelt wird (beispielsweise kanrBeinzolring als ein Makroatom
der Valenz 6 angegeben werden).

@ © @ M H W
e aeDee D)o
COENC) OENG) OENG)

Abb. 3.1: Gegeben ist die SummenformgHzCl, sowie ein Benzolring als Makroatom. Im
Graphen links ist das Makroatom mit M bezeichnet. Rechtsdimdrei durch den Graphen
zusammengefaliten Molekilstrukturen dargestellt.
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Variationen der an das Makroatom gebundenen Substityediieesich nur durch ihre re-
lative Anordnung unterscheiden, fallen bei der Generigrmmsammen, da bei der Repréa-
sentation als Makroatom die einzelnen Positionen desctatsben Strukturelements nicht
unterscheidbar sind. Die einzelnen Strukturen erhalt maichdanschlieBende Erweiterung
des Makroatoms zur vollstandigen Substruktur (vgl. [BKI&YRHR70, RK83]). Zur Ver-
deutlichung dient Abbildung 3.1.

Auch bei der Speicherung der oft sehr umfangreicher Ergsbnist ein intelligentes Vor-
gehen notig (vgl. [Jer86]). Eine kanonische Form der Ergsirukturen ermdglicht den
Einsatz vonHashing das heif3t die eindeutige Abbildung der komplexen Dateksiren
(Molekulgraphen) auf skalare Wert8chlissgl Dadurch muf3 bei der Betrachtung der Ein-
zellésungen keine Uberpriifung auf Isomorphie durchgéfidlerden, sondern verschiedene
Schlussel sind gleichbedeutend mit der Verschiedenheiwbgehdrigen Strukturen.

Im Zusammenhang der Strukturaufklarung spielt zudem dnbiitigung von Zusatzin-
formation eine wichtige Rolle. Ziel der Angabe derartigezlbidnbedingungen ist es, einen
maoglichst groRen Teil der uninteressanten Resultate zrdniicken. Typischerweise wer-
denPositivlistan oderNegativliste verwendet (vgl. [BKLW96]), auch die Vorgabe von Ma-
kroatomen, quasi als zusétzliche Positivliste, kann isahe Zusammenhang gesehen wer-
den. Positivlisten sind Listen von Strukturelementen,clvelin den gewiinschten Losungen
vorhanden sein mussen, Negativlisten sind ebensolcherListrbotener Strukturelemente.
Da die innerhalb einer Liste aufgezahlten Substruktureh 8berschneiden dtrfen, findet
in beiden Fallen, anders als im Falle von Makroatomen, eiberptiifung der generierten
Ldsungen erst im Nachhinein statt (vgl. auch Abschnitt3.1Dariiber hinaus bieten man-
che Systeme (z.B. MILGEN [BKL96, BGH"95]) die Mdglichkeit, die Losungsmenge durch
interaktive Beschrankung des Strukturenraums mit eineokireditor einzugrenzen.

Zusammenfassend &Rt sich fur die Anwendung im ZusammerderrStrukturaufklarung
sagen, dal3 neben dem allgemeinen Problem der redundanzfesloch vollstandigen Gene-
rierung des Strukturenraums dessen enorme GrofR3e eirckeatisaktor ist. Die Verwendung
mdoglichst aller vorhandenen Zusatzinformationen zumdsiimdglichen Zeitpunkt ist daher
anzustreben, mit dem Ziel, den Strukturenraum derart ztebegn, dafd nur die tatsachlich
interessanten Strukturhypothesen generiert werden.

3.1.2 Spektrenvorhersage

NMR-Spektren sind heutzutage experimentell ohne gro3dwand zu erhalten. Dank der
bekannten Zusammenhéange zwischen Spektrum und Strukinek&heoretisch berechne-
te Spektren von Strukturhypothesen im Vergleich mit demegrmentellen Spektrum der
unbekannten Substanz zur Hypothesenvalidierung heraggezawerden. Zur Realisierung
der Spektrenvorhersage bei gegebener Struktur gibt eshiedene Ansatze, welche un-
terschiedliche Gewichtungen von VorhersagegenauigReithengeschwindigkeit und allge-
meiner Anwendbarkeit erreichen. Ein Uberblick tiber dieslkis folgenden gegeben wer-
den.

Wie bereits in Abschnitt 2.1.3 erwahnt gibt es flir Mehralekensysteme keine exak-
te algebraische Losung decBRODINGERGIleichung, das heildt eine exakte Berechnung
der Orbitalenergie und damit der Larmorfrequenz ist nurefiireinzelnes Wasserstoffatom
(Ein-Elektronen-System) mdglich (vgl. [Atk96], S. 408 ffAusgehend von der Vorstellung,
dal3 die gesuchten Orbitale in Systemen mit mehreren Etektraus wasserstoffahnlichen
Anteilen aufgebaut sind, erreicht man jedoch gute NaheminBieses Vorgehen wird, im
Gegensatz zu empirischen Methoden,addsnitio Berechnung bezeichnet. Das quantenphy-
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sikalische bzw. quantenchemische Modell erlaubt dabéitmar die Bestimmung der che-
mischen Verschiebung, sondern die Berechnung versctée#temmagnetischer Parameter.
Systeme, die miab initio Methoden arbeiten, sind zum BeispiehGsSIAN [CF00, gau04]
oder Gsmos[Wit03, KLS03].

Eine nicht zu unterschatzende Schwierigkeit hierbei thogh, dald die genaue dreidimen-
sionale Struktur des Molekills bekannt sein muf3. Geht mandesrAnwendung aus, zu
einem einzelnen gegebenen Molekill das zugehorige NMRt&pelberechnen zu wollen,
so scheint dies zunachst nur ein geringeres Problem zuaath, hier jedoch ist ein ver-
gleichsweise hoher Aufwand nétig, da neben der Konstitudach die Konfiguration des
Molekils bekannt sein muf3 und da verschiedene Konformati@me Rolle spielen konnen.
All diese Faktoren missen mit bericksichtigt werden.

Im Anwendungsfeld der Strukturaufklarung ist jedoch inRegel nicht nur das Spektrum
einer einzigen Struktur, sondern die Spektren sehr vidlekk&irhypothesen zu bestimmen.
Selbst ein kleines Molekil wie Benzol besitzt bereits b@0 Konstitutionsisomere, be-
riicksichtigt man deren unterschiedliche Konfiguratiormmsind es an die 1000 Isomere.
Aufgrund der hohen Anforderungen an die Eingangsdatenanditio Methoden also fr
den Einsatz im Rahmen der organisch-chemischen Strukkl&aung weniger geeignet, da
die notigen Berechnungen fir den erforderlichen Detailgtar Strukturbeschreibung den
GesamtprozelR aufgrund der Menge der Strukturhypothe$emesgnenzeitintensiv machen.
In der Regel kommen daher andere Verfahren zum Einsatz,iv8abeelligkeit und Genau-
igkeit stets gegeneinander abgewogen werden.

Inkrementmethodeiolgen in Grundzigen einer verwandten ldee: Ausgehend goAd-
nahme, daf3 die Einfliisse einzelner Strukturfragmente aMeatischiebung eines bestimmten
Chromophors additiv sind, kommen hier Tabellen zum Einsaé&tche die Inkremente be-
stimmter Gruppen in einer bestimmten relativen Positidnesnen bestimmten Grundtypus
von Kern angeben — beispielsweise die Einflisse von Substén in den in Abschnitt 2.2.2
beschriebenen Positionen auf die Kohlenstoffatome eieez@ringes, wie in Abbildung 3.2
beispielhaft fir ein Benzolderivat dargestellt. Eine zuelsenende chemische Verschiebung
s setzt sich aus der Grundverschiebumgdes betreffenden Kohlenstofftypus und der Sum-
me aller fur die vorhandenen Substituentemforderlichen Inkrementtern® sowie einem
KorrekturtermK fur sterische Effekte zusammen:

s:00+20i+K (3.1)
|

oo =128.5pp
o1 =+0.0 ppm
09 =+0.0 ppm
o3 =+0.0 ppm
o4 =+0.0 ppm
05 =+1.6 ppm
o =+0.2 ppm

Abb. 3.2: Die Einflisse benachbarter Strukturfragmente auf die Veetuing eines Chro-

mophors sind additiv und ergeben zusammen mit einer voméygdromophors abhan-
gigen Grundverschiebung die letztendliche Lage des zuggmiPeaks.
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Der Vorteil dieser Methode ist ihre Schnelligkeit, welchesdverfahren auch fur grol3e
Mengen von Strukturhypothesen einsetzbar macht. Die @gsteHEMDRAW und SPEC
TooL beinhalten das PaketHEMNMR [CFO0O0], welches den Inkrementansatz verwendet,
jedoch gegenliber Gleichung (3.1) mit einer wichtigen \fegiing: Besonders an mehrfach-
substituierten bzw. verzweigten Systemen ist es wichtig,lnteraktion der Substituenten
miteinander mit einzubeziehen. Dies erreicht man durch/diggendung von Kreuztermen
oij neben den reinen Inkrementtermen:

SzOo—i—ZOH—ZOij—i—K (3.2)
! (i.1)

Bei allen Inkrementtermen handelt es sich jedoch um encpirssmittelte Werte. Daher
wird es um so schwieriger, fundierte und verlaBliche Waitalfe Kreuzterme zu allen mog-
lichen Kombinationen der betrachteten Gruppen zu ermijtfelmehr Substituenten an sol-
chen Interaktionen beteiligt sind. Dartiber hinaus ist dem&uigkeit dieses Verfahrens stets
von der Qualitat der tabellarisch gespeicherten Datenragipainsbesondere liegt es in der
Natur der Sache, dal3 keine Inkremente fur unbekannte GmnuppeVverfiigung stehen kon-
nen. Auch der Detailgrad in der Unterscheidung von Sulestiten spielt nattrlich eine Rolle.

Die bevorzugte Methode der Spektrenvorhersage sind hageneuronale Netzeda sie
grofl3e Schnelligkeit und Prazision auf sich vereinen. Eiromales Netz wird trainiert, in-
dem ihm eine grol3e Menge von Eingabedaten zusammen mit démgehten Ausgabewer-
ten prasentiert wird. Die internen Netzparameter werdajeaém prasentierten Beispiel an-
gepaldt. Nach dem Training ist das System unabhé&ngig vomiggreellen Daten, so dal3 es
prinzipiell fur Verbindungen beliebiger Stoffklassen ge&at werden kann. Gleichwohl kann
durch die Wahl einer entsprechenden Trainingsstichprot®e $pezialisierung auf einen be-
stimmten Einsatzbereich erfolgen.

Die Systeme CsHIFT [MMWO0O] und ANALYZE [MMO02] arbeiten mit einer auf neu-
ronalen Netzen basierenden Spektrenvorhersage. In ded Regden in solchen Systemen
mehrere neuronale Netze eingesetzt, die auf einzelne Ty@eKohlenstoffatomen spezia-
lisiert sind. Die Ausgabe eines Netzes ist stets nur eingeie chemische Verschiebung;
das Gesamtspektrum wird im Anschluf3 aus den Einzelpeaksrauengesetzt. Wie bei den
zuvor beschriebenen Inkrementmethoden spielt auch hiedelailgrad der Betrachtung ei-
ne Rolle, und zwar hinsichtlich der Strukturbeschreibueg Eingabedaten: Je detaillierter
die Umgebung des Kohlenstoffatoms beschrieben wird, dessemische Verschiebung zu
berechnen ist, desto genauer werden auch die Einflisseesgs dimgebung bertcksichtigt.

Insgesamt ist die Vorhersage von NMR-Spektren ein wichtymkt in der automatischen
Strukturaufklarung. Wird sie zur Hypothesenvalidierunggesetzt, so ist aufgrund des zu
erwartenden grof3en Umfangs der Hypothesenmenge die 8gkeiélder eingesetzten Me-
thode neben ihrer Prazision ein entscheidender Faktor.

3.1.3 Substrukturanalyse

Neben der Validierung bzw. Bewertung von Strukturhypathest dieSubstrukturanalyse
eine interessante Mdglichkeit, sich die Gesamtmenge dektBtkandidaten nutzbar zu ma-
chen. Ihr Ziel ist es, Aufschlufd dartber zu erhalten, waich §intermengen der Gesamthy-
pothesenmenge unterscheiden (vgl. [Mea02]). Sie kann mb{iwation mit der Validierung
oder unabhangig von dieser eingesetzt werden.

Die Substrukturanalyse einer gegebenen Menge von Starkigibt Aufschluf® Gber die
Unterschiede der einzelnen Elemente dieser Me@festering. Sie ist ein hartes Problem,
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da sie sich mit dem paarweisen Vergleich aller Molekile Befamd dabei das grofite gemein-
same Strukturfragment sucht. Bei jedem paarweisen Vetgleerden zuerst zwei tiberein-
stimmende Atome in den beiden verglichenen Strukturen iméneler assoziiert, und diese
(initial einatomige) Substruktur wird dann inkrementath weitere tbereinstimmende Ato-
me erweitert. Da das Ergebnis initialisierungsabhandigns(? Gber alle maglichen initialen

Atompaare iteriert werden; ebenso sind Iterationen Ubdemabglichen Folgeassoziationen
bei der Erweiterung der Teilstruktur notig.

Das Ergebnis der Unterteilung der Gesamtstrukturenmeage #urch Angaben wie etwa
eine Mindestzahl von Atomen in jeder Substruktur oder einedglstzahl von enthaltenden
Molekilen, um eine bestimmte Substruktur zu berlcksietigparametrisiert werden. Giin-
stig ist nach der Analyse eine Organisation der gefundenést&ikturen als Baum, welcher
das Enthaltensein kleinerer Fragmente in groReren widdeMan erhélt so eine Untertei-
lung der gegebenen Strukturen in Strukturfamilien, wobeiFhmilien um so allgemeiner
gefaldt ist, je kleiner das gemeinsame Strukturfragment ist

Im Kontext der Strukturaufklarung ermdglicht es eine seltmtergliederung der Hypo-
thesenmenge, gezielt ganze Gruppen von Kandidaten adfgemeinsamer Eigenschaften
in den weiteren Prozel3 eingehen zu lassen oder davon abke@3sa. Auf einer sehr all-
gemeinen Definitionsebene von Strukturfamilien ist z.B. A&usschlu® mdglich, wenn ein
Peak in einem fur eine bestimmte funktionelle Gruppe typmscBereich des Spektrums
fehlt. Auch kann etwaiges Vorwissen genutzt werden, umirneste Substrukturen als er-
forderlich oder verboten zu kennzeichnen (Positiv- odeggatiglisten, vgl. Abschnitt 3.1.1).
Die betreffenden Strukturfamilien werden dann aus deremeit Betrachtung entfernt (Ne-
gativlisten) bzw. ausschlief3lich betrachtet (Positielig. Durch Kombination mit der Spek-
trenvorhersage kann dann innerhalb der verbleibendektStfamilien eine Bewertung der
Hypothesen vorgenommen werden, wobei das Verfahren derchufgrund der Vorauswahl
verkleinerten Strukturenraum beschleunigt wird.

Ebenso ist es umgekehrt auch denkbar, eine Vorauswahl daelidkeden fir die Substruk-
turanalyse anhand ihrer Abweichungen vom experiment8exktrum zu treffen. Eine wei-
tere Moglichkeit besteht darin, die Spektrenvorhersagautmen, um anstelle der genauen
Struktur die wahrscheinlichste Strukturfamilie zu ergdiit In diesem Fall wird die mittlere
Abweichung der berechneten Spektren aller Strukturerr &amilie vom experimentellen
Spektrum der unbekannten Substanz berechnet, ein Vorgdhsraus statistischen Grin-
den besonders robust ist, da die Schatzfehler bei der \&aperder einzelnen Spektren sich
durch die Mittelung eliminieren.

3.1.4 Integration von Hypothesengenerierung und Validier ung

Der Schwachpunkt des klassischen zweischrittigen Vorgels die Generierung eines sehr
grof3en und kaum Uberschaubaren Raumes von Molekulstemktwelcher in einem Folge-
schritt vollstdndig nach der korrekten Struktur der unioekan Verbindung durchsucht wer-
den muf3. Eine moglichst friihzeitige Suchraumbeschranigirsgpmit der Hauptansatzpunkt
fur Verbesserungen. Hierzu ist es naheliegend, die beidarit® der Hypothesengenerie-
rung und der Validierung nicht einzeln zu betrachten, somdeit einander zu verflechten.
Im folgenden sollen hier zwei Methoden vorgestellt werdeelche auf Datenbanken sowie
auf genetischen Algorithmen basieren und diese Idee usrsetz
In Spektrendatenbankefvgl. z.B. [Spe98]) wird der Strukturenraum organisch+ohe

scher Verbindungen durch die gespeicherten Beispieléseptiert. Ist eine Zuordnung der
Peaks in jedem Spektrum zu den sie verursachenden Atoméwoaespondierenden Mole-
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kuls gegeben, so kann die Datenbank genutzt werden, um 8i@eBibliothek ubspectra-
substructure-correlatiorBibliothek) [WFR96, WR97] aufzubauen. In einer solchenlBib
thek enthélt jeder Datensatz ein Subspektrum und die Kdiwtéksinformation der dazuge-
horigen Substruktur. Jedes Kohlenstoffatom wird dabesibilich seiner molekularen Um-
gebung genau beschrieben, und im Subspektrum ist fir skamische Verschiebung der
guadratische Mittelwert angegeben, der sich aus all deggerSpektren in der Datenbank
ergibt, deren verursachende Molekile die betreffendetBikigr enthalten.

Die Grundidee dieses Ansatzes zur Reprasentation dediBenkaumes ahnelt in gewis-
ser Weise denen der Methoden zur Spektrenvorhersage. Daidtie einzelne Kohlenstoff-
atome und deren zugehorige Peaks, sondern Substruktutenrarzugehorigen Subspektren
betrachtet werden, findet zudem implizit eine Bertcksighig der wechselweisen Einflls-
se innerhalb der jeweiligen chemischen Umgebung stattliiSse, die von aul3erhalb dieses
Strukturfragments herrihren, werden dabei durch die Mitte Uber alle Spektren, deren
zugehorige Strukturen eine bestimmte Substruktur ertmatliminiert. Sofern sie aus be-
kannten Substrukturen aufgebaut sind, ist auch die Betragtvon Verbindungen, die selbst
nicht in der Datenbank enthalten sind, méglich.

Im Anwendungsfeld der Strukturaufklarung werden SSCiBibeken wie folgt genutzt:
Zuerst wird nach Ahnlichkeiten zwischen dem experimeatepektrum und den Subspek-
tren gesucht. Aus den auf diese Weise gefundenen Substokiird nach und nach die
Gesamtmolekulstruktur aufgebaut, wobei die Informatiberlappender Teilfragmente ge-
nutzt wird. Eine Spektren- bzw. Subspektrenvorhersagefinei jedem Aufbauschritt eines
gréRReren Strukturfragments zur Validierung statt (vglHR®6, WR97]). Somit sind Hypo-
thesengenerierung und Validierung in diesem Ansatz stmkeizt. In der Regel liefert diese
Methode nur sehr wenige in Frage kommende Strukturhypethes

Wie bei der Spektrenvorhersage als unabhangigem Valiysschritt ist auch hier die
Detailtiefe der Strukturbeschreibung von Bedeutung fér@kenauigkeit des Verfahrens. Kri-
tisch ist jedoch darlber hinaus die Qualitat der zugrundgtgn Daten: Da es sich um reale,
experimentelle Daten handelt, kénnen systematische HemldMR-Experiment, Verunrei-
nigungen, fehlerhafte Peakzuordnungen und dergleicheriGdnauigkeit erheblich beein-
trachtigen. Daher ist ein relativ hoher WartungsaufwandQualitétssicherung notwendig.
Unter dieser Voraussetzung jedoch ist die Prazision defaiens sehr hoch, da prinzipiell
mit jedem NMR-Experiment, das durchgefuhrt wird, neue D&imgetragen oder bestehen-
de untermauert werden kénnen.

Als zweite Methode, die eine Verflechtung des Hypothesemmgemings- und des Va-
lidierungsschrittes realisiert, setzt ein auf genetincAdgorithmen basierendes Verfahren
[MWO01, MWO02] auf eine dynamische Generierung des Strukitznems.Genetische Algo-
rithmen orientieren sich an der biologischen Evolution; so wirdr iggle Molekulstruktur
wird als ein Individuum einer Population angesehen und @ksn;’ codiert. Von Generation
zu Generation soll nun diejenige ,Erbinformation” erhaltdeiben, die an die Umgebungs-
bedingungen am besten angepalit ist. Dies wird mit Hilfer singenannteRitness-Funktion
bewertet. Eine neue Generation entsteht, indem die Ingevidler vorhergehenden entweder
geklont (direkt ibernommen), mutiert (leicht variiert)eopdekombiniert werden. Je besser
der Fitness-Wert eines Individuums, desto eher kommt eKfdnierung und Rekombina-
tion in Frage, um dadurch ,gute” Erbinformation fur die ngiehGeneration zu konservieren.
Weniger optimale Individuen haben eine steigende Mutati@hrscheinlichkeit; durch diese
Variation werden neue Hypothesen in die Population eiraygtir
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Klonierungs-, Mutations- und Rekombinationsrate sindaReater des Systems, welche zu
optimieren sind, ebenso wie die Gro3e der Population. arbilmaus stellt sich die Fra-
ge, wann die lterierung weiterer Generationen beendet. Wifig¢ bereits zu Beginn von
Abschnitt 3.1 erwéhnt sind im Zusammenhang mit der Bewgrtwom Strukturhypothe-
sen Unsicherheiten durch fehlerbehaftete Spektrenanfealnd Spektrenvorhersage von
Bedeutung. Dies spielt auch hier eine Rolle, da die Abweaighdes vorhergesagten Spek-
trums eines Individuums von dem experimentellen Spektranudbekannten Substanz fir
die Fitness-Funktion verwendet wird. Daher kann nicht diakee Ubereinstimmung von
berechnetem und experimentellem Spektrum als Abbruenknh herangezogen werden.
Stattdessen kann beispielsweise eine feste Zahl von Giemena, ein Schwellwert fur die
Fitnessfunktion oder ein absolutes Zeitlimit vorgegebemden.

Allerdings liegt es in der Natur genetischer Algorithmes @iner nichtdeterministischen
Methodik, dalR das Finden des globalen Optimums (in diesdla @&er korrekten Struktur)
nicht garantiert werden kann. DarUber hinaus ist der Anggtialisierungsabhangig, und
zahlreiche empirisch zu optimierende Parameter haberuBiaflf seine Leistungsfahigkeit.
Hier ware eine Vorgabe flr eine gute Parametrisierung wiersswvert, die auf theoretisch-
wohlfundierter Ebene nachvollziehbar ist.

3.1.5 Strukturbeschreibung mit Hilfe des HOSE-Codes

Neben der konkreten Strategie ist die eindeutige, sysischat Beschreibung von Struktu-
ren ein wichtiger Aspekt der Strukturaufklarung in der Cloerformatik. Aus diesem Bedarf
heraus wurde der détOSE-Coddengl. hierarchically ordered system of spherical environ-
ments ,hierarchisch geordnetes System sphérischer UmgebtfiBez8]) entwickelt, um
Strukturteile, die zu einem bestimmten spektralen Befurddspondieren, eindeutig zu be-
schreiben und kompakt zu reprasentieren. Er kam zuerstekt@mdatenbanken zum Ein-
satz, wo eine HOSE-Code-basierte Ahnlichkeitssuche deféhrt werden kann, dient aber
ebenso zur Codierung der Eingabedaten (Strukturen) voronalen Netzen.

Molekulstrukturen oder Teilstrukturen werden im HOSE-Eadsogenannt8pharerun-
tergliedert beschrieben. Das Atom im Fokus der Betrachhesgtzt die nullte Sphare. Die
erste Sphéare enthalt seine direkten Nachbarn, die zwehér8@ll diejenigen Atome, die
zwei Bindungen entfernt liegen und so weiter. Abbildung\&®&leutlicht dies an einem bei-
spielhaften Benzolderivat.

Fokus der 2. Sphére
Betrachtung/
0. Sphare

Abb. 3.3: Der HOSE-Code beschreibt Molekulstrukturen untergliedech Sphéaren. Mit
dem gekennzeichneten Atom als Fokuspunkt (nullte Sphétiéyen die Atome im griinen
Bereich zur ersten, die im gelben Bereich zur zweiten Sphare
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Durch klare Prioritatsregeln erlaubt es der HOSE-Codayk&iren oder Substrukturen
eindeutig wiederzugeben. Bestimmte Zeichen (Buchstabamen, Klammern usw.) repra-
sentieren dabei bestimmte Atom- und Bindungstypen, Rhigsse und die aktuell beschrie-
bene Sphare. Die Genauigkeit dieser Reprasentation istaomaximalen Lange des Codes
abhangig. Ist sie beliebig (was jedoch in den genannten Adwmrgen nicht der Fall ist), so
kann auch jedes beliebige Molekll exakt reprasentiert @rerBei beschrankter Lange wer-
den alle Sphéaren so weit wie moglich exakt wiedergegebendi&itbrigen wird als letzte
eine ,Summensphare” eingeflhrt.

3.2 Stand der Forschung

Wie bereits beschrieben verfolgt die Computerchemie beBtieikturaufklarung meist den
Ansatz, zundchst eine Menge von Strukturhypothesen zurigesre und diese dann durch
den Vergleich des theoretischen NMR-Spektrums jeder Hhgsat mit dem experimentel-
len Spektrum der unbekannten Substanz zu bewerten. Spalktrahme und Spektrenbe-
rechnung sind jedoch mit Unsicherheiten behaftet, so dafbéstbewertete Ergebnis nicht
automatisch als die korrekte Losung angenommen werden kann

Ein Problem ist dabei die Groé3e des Strukturenraums. Hitlegizum einen Ansatze, den
Umfang der Hypothesenmenge vor dem ValidierungsschBit mittels Positiv- oder Nega-
tivlisten oder auch interaktiv zu verringern, und zum aedetie Idee, sich den Gesamtraum
maoglicher Strukturen durch eine Substrukturanalyse (€fugy) nutzbar zu machen. Viel-
versprechender erscheint jedoch der Gedanke, die beideittSaer Hypothesengenerie-
rung und Validierung nicht unabh&ngig, sondern integaarbetrachten.

Mafgeblich fur die Wahl der in Abschnitt 3.1 beschriebenertiidden und deren
Kombination in einem Strukturaufklarungssystem ist jésveler Anspruch, welchem das
resultierende System geniigen soll. Die Ressourcen an Rasihend Speicherplatz, De-
tailgrad der Strukturbetrachtung und die Art der verfligbaAusgangsdaten spielen dabei
ebenso eine Rolle wie die erforderliche VerlaRlichkeit 8gstems.

Im folgenden werden nun exemplarisch einige Systeme viaiifeslie in der Compu-
terchemie zur Strukturaufklarung eingesetzt werden. ®ielen bezlglich der eingesetzten
Methoden gegeneinander abgegrenzt und ihre Leistungg&&ihsowie ihre Anforderungen
an die Eingabedaten dargelegt. Hierdurch entsteht eindlibletiber die Mdglichkeiten heu-
tiger Systeme und somit auch der Erwartungen, welchen eiesn8ystem zur Strukturauf-
klarung heutzutage gerecht werden muf3.

3.2.1 MOLGEN und ANALYZE: Strukturvalidierung mittels neuronaler Netze

Gegeben sind zu Beginn Summenformel und experimentSf@dNMR-Spektrum einer un-
bekannten Verbindung. Der StrukturgeneratooIMEN [BGH™95] bestimmt bis auf Kon-
figurationsebene alle Isomere der gegebenen Summenfdemifert dabei effizient eine
vollstandige, redundanzfreie Auflistung der zugehorigeakduren. In dem Programmna -
LYzE [MMO0Z2] dienen neun neuronale Netze flr unterschiedlichpefiyvon Kohlenstoffato-
men dazu, zu den von dLGEN gelieferten StruktureA®C-NMR-Spektren zu berechnen.
Mit Hilfe der mittleren quadratischen Abweichung zwiscltem experimentellen Spektrum
und den vorhergesagten Spektren werden dann die Hypothesertet. Das Ergebnis ist
eine nach Wahrscheinlichkeit geordnete Liste aller in Ede@mmmenden Konstitutions- und
Konfigurationsisomere der gegebenen Summenformel.
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Die Autoren Meiler und Mehringer beschreiben die Anwenkbgrihres Verfahrens fir
Molekile mit bis zu zwdlf schweren (das heil3t Nicht-WassdigAtomen [MMO02]. Die
Rechenzeit wird mit 6 Sekunden bis Uber 2 Stunden bezifaet.Zuverlassigkeit des Vor-
gehens ist um so héher, je unahnlicher sich die Spektrenhiatieeinzelner Bereiche des
Strukturenraumes sind: Wird der Strukturenraum in Unten@ unterteilt, welche jeweils
diejenigen Strukturen enthalten, deren Spektren eingituidich sind, so ist die Grol3e die-
ser Unterraume ein Maf3 dafiir, wie hoch die Wahrscheinlitivio® False Positivesst, also
die Wahrscheinlichkeit, eine andere Strukturhypothesedi tatsachliche Molekulstruktur
besser zu bewerten als diese.

Der Schwachpunkt des Verfahrens ist die Generierung egtasgsol3en und kaum Uber-
schaubaren Suchraums von MolekUlstrukturen. Die mddlfctilszeitige Beschrankung des-
selben ist der Hauptansatzpunkt fur Verbesserungen. Meilk Mehringer schlagen zu die-
sem Zweck eine Verflechtung des Hypothesengenerierungs-des Validierungsschrittes
vor [Mea02, FS96, MWOL1].

3.2.2 CoCON: Zusatzliche Information durch zweidimensionale
NMR-Experimente

CoCoN [FS96] ist ebenso wie MLGEN ein Strukturgenerator. Es werden jedoch nicht al-
le mit der Summenformel Gbereinstimmenden Isomere gahes@ndern nur diejenigen, die
aulRerdem mit der Konnektivitatsinformation Gbereinstemmwvelche aus den Befunden spe-
zieller zweidimensionaler NMR-Experimente gewonnen wikdck et al. kombinieren ©-
CoN mit einer Substrukturanalyse (vgl. 3.1.3) und der Hypahealidierung mittels neuro-
naler Netze [Mea02]. Sie erreichen eine Reduktion der Hgse#nmenge auf etwa 1% der
urspruinglichen Groéf3e (basierend auf der Summenformel ohsizliche Konnektivitatsin-
formation), ohne die Zuverlassigkeit des Strukturaufkt@sverfahrens zu beeintrachtigen.

Befunde aus zweidimensionalen NMR-Experimenten kénnéacje nicht grundséatzlich
als gegeben vorausgesetzt werden, da solche Untersuchaimgs hohen Aufwand an Ko-
sten, Zeit und Probenmaterial mit sich bringen. In unggestiFéllen sind zudem die erhal-
tenen Daten aufgrund von Mehrdeutigkeiten unterbestirdag,heil3t man erhalt nur ein ge-
ringes Mal3 der gewiinschten Konnektivitatsinformationalh#ingig vom gewéhlten Struk-
turgenerator ist jedoch die Kombination des klassischeeisshrittigen Vorgehens bei der
Strukturaufklarung mit einer Substrukturanalyse, daBtheiner Analyse der inneren Struk-
tur des Hypothesenraumes, vorteilhaft.

3.2.3 SPECSOLV: Subspektrum-Substruktur-Korrelationen

In dem System SecSoLv [WFR96, WR97] legen die Autoren Richert, Fachinger und Will
Wert darauf, daR als Eingabe lediglich das experimentéNMR-Spektrum der unbe-
kannten Substanz benotigt wird und es somit unabhangig godgabe einer Summen-
formel ist. Ausgehend von Lage-, Intensitats- und Multijpiéormation im experimentel-
len NMR-Spektrum wird eine Subspektrensuche in einer 8ibék von Subspektrum-Sub-
struktur-Korrelationen (SSC) durchgefiihrt, und ans@&died werden die gefundenen Sub-
strukturen zu einer Gesamtstruktur zusammengesetzt. Aladiage der SSC-Bibliothek
dient den Entwicklern eine hausinterneesi NFo-Datenbank.

Die Substruktursuche liefert typischerweise etwa 500 Rasuflr Strukturen um 25
schwere Atome. Nicht alle davon sind jedoch notwendigesaveatsachlich Substrukturen
der gesuchten Verbindung. Im nachfolgenden Strukturgemeigsprozeld finden daher ver-
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schiedene Uberprufungen (einschlieBlich einer SSC-ttasi&pektrenvorhersage) statt, be-
vor Substrukturen zu einem neuen, groBeren Strukturfragmerschmolzen werden. Im
Prinzip wird also basierend auf deffC-NMR-Spektrum eine Positivliste von Strukturbau-
steinen erstellt und an einen spezialisierten Struktungear Ubergeben, welcher zudem be-
reits wahrend des Aufbaus der Gesamtstruktur Zwischebeigge validiert, um nur einen
mdglichst kleinen Teil des Gesamtraumes infragekommendgmisch-chemischer Struktu-
ren absuchen zu missen.

Richert, Fachinger und Will geben an, etwa 80% aller in ihtexbhor untersuchten Rein-
stoffproben voll automatisch aufklaren zu kénnen. Wirdjgteine Substanz untersucht, die
eine unbekannte Substruktur enthélt, so muf’ das Systenggiéafig scheitern. AuRerdem
ist eine strikte Qualitatstiberwachung der Datenbank- uibtdBhekseintrage durch einen
Experten erforderlich, da neben menschlichen Fehlern {ZeBvechslungen bei der Zuord-
nung von Atomen und Absorptionen) auch verschiedene clobmizaktoren wie Losemittel-
und stereochemische Einflisse die Spektraldaten und dasbisondere die Zwischenvali-
dierung durch Subspektrenvorhersage erheblich beditigao. Auch ungenaue oder unvoll-
standige Strukturbeschreibungen in der Datenbank flihrétrablemen.

3.2.4 GENIUS: ein genetischer Algorithmus zur Hypothesengenerierung

Eine ahnlich starke Verflechtung von Hypothesengenergeiund Validierung realisiert das
System &NIus [MWO02, MWO01], welches einen genetischen Algorithmus zumbihe-
sengenerierung benutzt, dessen Fitnessfunktion die Albweg des berechneten Spek-
trums einer Strukturhypothese vom experimentellen Spektist. Das System erhéalt als
Eingabe die Summenformel und das experiment&iaNMR-Spektrum der unbekannten
Verbindung. Basierend auf der Summenformel wird eine (ngghr grof3e) Startpopula-
tion von Strukturen generiert. Diese werden anhand ihrémHitfie neuronaler Netze (vgl.
[Mea02, MMWO0O, MMO02]) vorhergesagten Spektren bzw. derdnvAichung vom experi-
mentellen Spektrum bewertet. Die bestbewerteten gehaa imddhste Generation von Struk-
turen ein. Es ist parametrisierbar, wie viele Struktureej&eneration umfaldt, wie viele
Individuen direkt Ubernommen (geklont), wie viele in Vaiga Ubernommen (mutiert) und
wie viele neue Strukturen durch Rekombination generiertie. AuRerdem ist es méglich,
mehrere Populationen sich parallel entwickeln zu lassen.

Der limitierende Faktor fur die VerlaBlichkeit ist die Af#achwerer Atome im Molekiil,
da sie die Gesamtgrol3e des Strukturenraums bestiment.uS ist in der Lage fur Molekile
mit bis zu 14 schweren Atomen zuverlassig die korrekte 8tindu bestimmen, diese Grenze
kann jedoch durch Randbedingungen, inshesondere Paxsiigr-Negativlisten, weiter nach
oben geschoben werden, da solche Bedingungen den Stmuidune eingrenzen. Negativ-
listen verbotener Strukturfragmente ermdglichen die Rdhang von Molekilen mit bis zu
20 schweren Atomen, Positivlisten haben einen noch gierstigEinfluf3.

Genetische Algorithmen gehdren jedoch zur Gruppe nichtdghistischer Methoden.
Nichtdeterministisch bedeutet unter anderem, daf3 fir dadeR des globalen Optimums
hinsichtlich der gegebenen Bewertungsfunktion keine @agegeben werden kann. Dari-
ber hinaus ist die Methode initialisierungsabhangig, undmelen viele empirisch zu opti-
mierende Parameter fUr die Leistungsfahigkeit des SystemesRolle. Schlieflich stellt sich
noch die Frage, wann die Iteration immer neuer Generatigoprstrukturen zu beenden ist,
ob bei Erreichen eines bestimmten Schwellwerts fur diegSgfunktion, einer feste Zahl von
Generationen oder einem absoluten Zeitlimit.
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3.3 Grundidee eines neuen Ansatzes

Trotz der Vielfalt heutzutage eingesetzter Methoden bligibBereich der automatischen
Strukturaufklarung noch genug Raum fir Verbesserungennene Ansétze. Insbesondere
im Abweichen vom klassischen zweischrittigen Vorgehenzuireinem starken Ineinander-
greifen der Generierung und Validierung von Strukturhigpstn liegt grol3es Potential. Der
Grundgedanke hierbei ist, zum friihestmdglichen Zeitpyedé verfligbare Information zu
nutzen und so falsche Strukturhypothesen auszuschlie3en.

Im einfachsten Fall des Vorgehens dient lediglich die Sunforenel als Ausgangsinfor-
mation fur die Generierung von Hypothesen, welche in einaestldiellenden Schritt vali-
diert werden. Die Vernetzung beider Schritte mit einan@grels zum Ziel, den bei alleiniger
Definition Uber die Summenformel sehr grof3en Strukturenraicht vollstandig generieren
und nach der passenden Molekilstruktur durchsuchen zuemiss

Besonders naheliegend ist es, die in Gestalt des expegteentC-NMR-Spektrums der
unbekannten Substanz gegebene Information nicht nur fignemachgelagerten Abgleich
mit den berechneten Spektren zahlloser Strukturhypathesenutzen. Aul3erdem wéare es
winschenswert, etwaige Zusatzinformationen einbringekdnnen, ohne dal3 die Methode
durch die unbedingte Einforderung bestimmter Daten eirreh Anspruch stellt, welcher
in zahlreichen Einzelfallen nicht oder nur unter groRemwéarid erfillt werden kann.

Um ein alternatives Verfahren zu den bestehenden Methadentavickeln, soll zunéchst
ein beispielhaftes Anwendungsszenario vorgestellt wendelches in iberschaubarem Rah-
men die Mdglichkeit bietet, den neuen Ansatz exemplarisctealisieren und seine Starken
zu untersuchen. AnschlieBend werden Bayes-Netze als Miktlrorgestellt, welche eine
intelligente Realisierung der oben skizzierten Ideenubtla

3.3.1 Szenario

Fur einen neuen Ansatz innerhalb des Feldes der autormatisstiukturaufklarung in der

Computerchemie soll zunachst ein begrenztes Szenariach&tt werden. Es mul3 Uber-
schaubar, darf aber nicht trivial sein, so dal3 auf der eiregte 8ie Mdglichkeit besteht, ein-

zelne Entscheidungen im Verlauf der Systementwicklungezutieilen, ohne auf der anderen
Seite ihre Ubertragbarkeit auf allgemeinere, moglichésevem ein Vielfaches komplexere
Anwendungen aus dem Blick zu verlieren.

a b
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-
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Abb. 3.4: Schematische Darstellung von Benzolderivaten: Als Subistismuster einer sol-
chen Verbindung wird die Art und relative Anordnung der Sitilesnten in den Positionen
a) —f) bezeichnet.

Fur diesen Zweck wurde die Erkennung von Substitutionsennsin Benzolringen (vgl.
Abbildung 3.4) gewahlt. Benzolderivate sind eine inteaess Stoffgruppe innerhalb der or-
ganischen Chemie, da sie, wie in Abschnitt 2.2 angedeuteklassischen exemplarischen
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Vertreter der Stoffgruppe der Aromaten sind, so dal3 diesgale auch eine gewisse prak-
tische Bedeutung besitzt. Gegenuber der Bestimmung danges Molekulstruktur, selbst
auf der Abstraktionsebene der Konstitution, ist sie jedaelniger komplex: Zum einen ist
das Strukturelement eines Benzolringes im Molekdl vorgege zum anderen ist lediglich
eine Kategorisierung (und nicht die auf Konstitutionsebgenaue Struktur) der einzelnen
Substituenten gesucht, welche zu einer Beschreibung vokt@tcharakteristika weiterver-
arbeitet wird. Die Erweiterbarkeit Uber Benzolderivataghis und hin zu einer vollstandigen
Strukturbeschreibung sollte bei der Entwicklung jedoetssinit berticksichtigt werden.

Trotz der durch den Benzolring gegebenen strukturellesdhirdnkung ist die Zahl un-
terschiedlicher Verbindungen noch immer sehr grof3. Nichtdeshalb ist die angestrebte
Erkennung von Substitutionsmustern keinesfalls alsatrzii bezeichnen. Zum einen haben
Benzol und seine Derivate als klassische Vertreter der Atemeine besondere Bedeutung
in der organischen Chemie. Zum anderen propagieren asghatSysteme wie der Benzol-
ring Substituenteneinfliisse auf die ElektronenstruktsrMelekils besonders gut (vgl. Ab-
schnitt 2.2) — mit der Fokussierung auf aromatische Kolutgfagome in dem beschriebenen
Szenario ist bei der Entwicklung eines entsprechenderef®gstlamit eine besonders ge-
wissenhafte Einbeziehung der zugrundeliegenden phisikathemischen Gegebenheiten
unerlaBlich. Mit Hilfe der am Beispiel aromatischer Veidimgen gemachten Erfahrungen
sollte es ohne Probleme mdglich sein, entsprechende Syzieentwickeln, die auf die drei
anderen Typen von Kohlenstoffatomen (vgl. Tabelle 2.1esabnitten sind.

Eine solche Spezialisierung auf die einzelnen Typen vondétoffatomen ist sinnvoll,
da die Charakteristik der Elektronenumgebung malRgebbader Hybridisierung der Koh-
lenstoffatome gepragt wird. Uber den Hybridisierungsgnasius werden hinsichtlichp?-
hybridisierter Kohlenstoffatome wegen der herausragertlektroneneigenschaften aroma-
tischer Systeme noch Alkene und Aromaten unterschiedenlidkly mit einer noch tiefer-
gehenden Unterscheidung, verfahren Medeal. (vgl. [MWO01, MM02, MMWO00, Mea02,
MMWMQO0?2]) in ihrem auf neuronalen Netzen basierenden Ansétr Vorhersage chemi-
scher Verschiebungen werden neun verschiedene neuroetde fir neun Arten von Koh-
lenstoffatomen verwendet. Man kann in einer solchen Sp&eiaing auch eine konzeptio-
nelle Parallele zu Positiv- und Negativlisten von Strugtementen oder, bei entsprechendem
Spezialisierungsgrad, der Behandlung von Makroatomeerseh

3.3.2 Das Potential von Bayes-Netzen

In jungster Zeit erhalt das Feld der Graphenmodegteghical modelsmehr und mehr Auf-
merksamekeit in verschiedensten Anwendungsbereichenrflitle [Smy97], Sprachverar-
beitung: [Bil03], Proteinstrukturen: [KB94], DatamininBKO02]). Zu dieser Methodengat-
tung zahlen unter anderem auch Bayes-Netze. Sie besitzige gorteilhafte Eigenschaften,
welche den Einsatz im Bereich der Strukturaufklarung betigien. Zum ersten erlauben sie
die Handhabung von Unsicherheiten sowie von Informatipdévage oder unvollstandig
sind. Unsicherheiten sind in der Strukturaufklarung in @nei Hinsicht von Belang: Zum
einen sind die gemessenen Daten, also das experimentalldér@p, mit Unsicherheiten
durch MeRungenauigkeiten behaftet, zum anderen zeigdaridierungen aus der Spektren-
vorhersage, dal} bei der Wiedergabe des ZusammenhangsemwiSpektrum und Struktur
Naherungen verwendet werden mussen (vgl. Abschnitt 3.1.2)

Der Aspekt potentieller Unvollstandigkeit der gegebeneateld spielt im Zusammenhang
mit Zusatzinformationen eine Rolle: Existierende Systetieedem klassischen zweischritti-
gen Vorgehen von Hypothesengenerierung und anschliegateierung folgen oder sich
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daran orientieren, setzen zumeist die Summenformel deskammnten Verbindung neben
dem3C-NMR-Spektrum als gegeben voraus. Andererseits berdigigiatenbankgetriebene
Ansatz ($ECSoLv [WR97]) diese Information expliziticht, so dal3 selbst die Summenfor-
mel schon als Zusatzinformation gelten kénnte. Welcherin&tionen dartiber hinaus vo-
rausgesetzt werden oder optional verarbeitet werden kiwaeiiert von System zu System.
Manchmal existiert Vorwissen, oder es sind Befunde austzlicdien Experimenten (etwa
2D-NMR-Spektren wie in ©CoN [FS96]) gegeben, dies kann jedoch nicht grundsatzlich
als gegeben vorausgesetzt werden. Es ist also kein eioheitUmfang der Eingangsinfor-
mation vorgegeben, welcher als MalR3stab herangezogen mwiddate.

Ein Bayes-Netz kann jedoch so gestaltet werden, daf3 eéltiggdf Informationen nutzt,
ohne dal? dadurch festgelegt ware, dal3 die entsprechenden iDgedem Einzelfall vor-
handen sein miussen. Gleichwohl muf3 man im Blick behaltdhnadnt jedes nur irgendwie
denkbare Eingabedatum mit aufgenommen werden solltegsowi@dl} man sich aus Griinden
der Ubersicht wie auch der Komplexitat auf diejenigen Ebegabeschranken sollte, deren
Vorhandensein in einem grof3en Teil der Falle zu erwarten iatdiesem Fall bieten sich
etwa neben der spektralen Information Angaben Uber digligede chemischen Elemente
an, welche sich entweder auf einer gegebenen Summenfodaehaderem Vorwissen, wie
etwa dem Ursprung der Substanz, begriinden kénnen.

Der zweite Vorteil von Bayes-Netzen ist die Moglichkeit,dextenwissen explizit wieder-
zugeben, was zu einer hohen Nachvollziehbarkeit der Erggdifiihrt, wodurch deren wei-
tere Nutzung durch menschliche Experten erleichtert viaiirdem Bayes-Netz liegt ein Kau-
salmodell der ursédchlichen Zusammenhange innerhalb dexchéeten Doméane zugrunde.
Es reprasentiert das Wissen, welche der im Rahmen der gegjebeagestellung relevanten
Ereignisse in welchem Mal3e von einander abhangen. Inhediedes Netzes kausaler Ein-
flisse ist es mdglich, mit oder entgegen der KausalrichtuaiduBfolgerungen anzustellen,
das heif3t z.B. von spektralen Merkmalen auf die verursatgrestrukturellen Eigenschaften
eines Molekils zu schliel3en oder umgekehrt. Dies ist lafligline Frage der Formulierung
der Anfrage an das System, nicht aber des Modells bzw. desehsseprasentation.

Dadurch ist es moglich, in den Strukturaufklarungsprozkdiclgzeitig strukturelle und
spektrale Information einflieRen zu lassen und deren Auswerintegriert zu nutzen. Ein
geeignetes Modell, das die Kausalzusammenhange sachdldig rwiedergibt, verbindet
Aspekte der Hypothesenbewertung (diagnostischer RikkKsalom Spektrum auf struktu-
relle Eigenschaften) mit solchen der Hypothesengenerefausaler Vorwartsschlufd von
Informationen aus der Summenformel auf die MolekulstrgkiDie Schlu3folgerungen sind
nicht unabhéngig von einander, da sie Uber die Betrachtend/dlekulstruktur und deren
Eigenschaften mit einander verbunden sind. Auf diese Weésden die beiden Schritte Hy-
pothesengenerierung und Strukturvalidierung nicht ngmeit einander verflochten, sondern
quasi in ein und demselbem Schritt integriert.

Gleichwohl stellt die Entwicklung eines entsprechendend®lis, das beiden Sichtwei-
sen gerecht wird, eine erhebliche Herausforderung dars dagleich mit Rucksicht auf die
nicht unendlichen Ressourcen an Zeit und Rechnenleisteing beliebig genaue Wiederga-
be der Realitat sein kann. Die erforderliche Prézision nsd lzereits bei der Wissensrepra-
sentation berlcksichtigt werden. Der Aspekt der Geschgkeit wird ebenfalls durch das
Kausalmodell beeinflul3t; je umfangreicher und detailtiedie Modellierung, desto mehr
Rechenoperationen sind zur Beantwortung einer Anfragg.not

Zum dritten sind Bayes-Netze prinzipiell unabhéngig vopezikmentellen Daten. Die ur-
sachlichen Zusammenhange der betrachteten Doméane weitdezdingten Wahrscheinlich-
keiten gewichtet, welche basierend auf wohlfundiertenofiea bzw. Fachwissen ermittelt
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werden kdonnen. Dadurch ist ein auf Bayes-Netzen basieseBgstem fiir beliebige Verbin-
dungsklassen unabhéngig von deren Vorkommen in einergstibe anwendbar.

Durch eine entsprechende Anpassung der Parametrisieztug,die Verwendung empi-
risch Uber relative Haufigkeiten innerhalb einer repréademn Stichprobe ermittelter be-
dingter Wahrscheinlichkeiten, ist es zugleich aber denmogglich, eine Spezialisierung auf
eine bestimmte Aufgabenstellung, besondere Laborbedgeguoder auch bestimmte Sub-
stanzklassen vorzunehmen. Voraussetzung ist lediglath die verwendete Stichprobe in ih-
rer Charakteristik tatsachlich repréasentativ fir dasdfieinde Spezialgebiet ist. Damit sind
Bayes-Netze in der Strukturaufklarung sowohl universedl auch spezialisiert einsetzbar.
Der folgende Abschnitt ordnet vor diesem Hintergrund das d&r gegenwartigen Arbeit in
den Zusammenhang der Computerchemie ein.

3.4 Ziel der Arbeit

In der Computerchemie kommen Methoden aus unterschiedliBereichen der Informatik
zum Einsatz, um Informationen aus chemischen Daten zu gewinStrukturaufklarungs-
systeme orientieren sich dabei stark an dem klassischeiscwigtigen Vorgehen, zunéchst
eine Menge von Hypothesen zu generieren und diese ansafdiefti validieren. Grundlage
der Hypothesengenerierung ist zumeist die Summenfornaasl 2w einer sehr umfangreichen
Menge zu betrachtender Strukturkandidaten fuhrt. Duralyle&h ihrer theoretisch berech-
neten Spektren mit dem experimentellen Spektrum der umpé&a Substanz werden sie
bewertet.

Obwohl insbesondere durch den Einsatz neuronaler Netzetiage'>*C-NMR-Spektren
schnell und zuverlassig vorhergesagt werden kénnen, rist Reduktion der Hypothesen-
menge Hauptansatzpunkt fur Verbesserungen. Am vielvechpndsten erscheint es dabei,
die beiden Schritte der Generierung und der ValidierungSderkturhypothesen nicht unab-
hangig von einander zu betrachten, sondern eng mit einandesrknipfen.

Fur die Untersuchung eines dementsprechenden neuen Asseitzl zunachst ein Uber-
schaubares, jedoch nicht triviales Szenario gewahlt, une deeistungsfahigkeit zu testen
und Erfahrungen bei seiner Realisierung zu sammeln. DigilgieevMethode mul3 in ihren
Starken den Anforderungen der Domane Strukturaufklarumspeschen.

Bayes-Netze erscheinen vor diesem Hintergrund vielvecsignd. Als Versuchsszenario
wird die Erkennung von Substitutionsmustern an Benzoldern ausgewahlt. Die Aufga-
be, ausgehend von spektroskopischen Daten aus protoitbabdentkoppelteA3C-NMR-
Spektren Konstitutionsinformation zu gewinnen, wird daghend konkretisiert, die an den
Benzolring gebundenen Substituenten nach strukturellerkiialen kategorisiert werden
sollen und darlber hinaus ihre relative Anordnung erkarartien soll.
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In den vorangegangenen Kapiteln wurde ein Einblick in dien2oe der Strukturaufklarung
innerhalb der organischen Chemie sowie ein Uberblick Umsbeézigliche Ansétze in der
Computerchemie gegeben. Es geht nun um die Entwicklung @wadigkerung eines neuen
Ansatzes in dem in Abschnitt 3.3.1 beschriebenen expetetien Szenario. Hierflr ist es
essentiell, eine fundierte Ausgangsbasis an Grundlageeuinformatik zu besitzen. Zu-
gleich ist es wichtig, sich Uber die Einordnung der gegebhehgfgabe innerhalb der Diszi-
plin der Informatik und damit verbunden mit den in Frage koenaten Methoden Gedanken
zu machen.

Fur die Einordnung innerhalb der Informatik als der instemtellen Mutterdisziplin ist ne-
ben den grundlegenden Eigenheiten der Daten des Anwenrtaknegshs vor allem das Ziel
ihrer Verarbeitung von Bedeutung. Im vorliegenden Faltgstdarum, aus den Eingabedaten
Information Uber die sich in ihnen widerspiegelnden Eigéasten des durch sie reprasen-
tierten Objekts in der realen Welt zu gewinnen, wobei eirestdtischer Zusammenhang
zwischen unterschiedlichen Objekten zugrundegelegt \Wiasnit &3t sich die Aufgabe dem
Feld der Mustererkennung zuordnen.

Die Grundlagen der Mustererkennung sind Gegenstand voohifis4.1. Im Besonderen
ist hierbei die Betrachtung voRC-NMR-Spektren als Mustern von Interesse. Abschnitt 4.2
gibt eine Einfuhrung in Bayes-Netze und legt im besondeszard\orteile und Starken hin-
sichtlich der Auswertung vot?C-NMR-Spektren dar. Sie bieten vor allem die Méglichkeit,
explizit Expertenwissen aus dem Bereich der Spektrenatiswgein das zu entwickelnde
System einzubringen, indem eine geeignete kausale Medeilj zugrundegelegt wird. Ab-
schlieBend werden daher in Abschnitt 4.3 die Grundziige disvieEklung von Kausalnetzen
vorgestellt. Abschnitt 4.4 fal3t schlief3lich die essel@iePunkte noch einmal zusammen und
formuliert in diesem Kontext das Ziel der gegenwartigeneirb

4.1 Mustererkennung

Das Aufgabenfeld deMustererkennundpefaldt sich damit, Wahrnehmungsleistungen, wel-
che vom Menschen oder allgemein von Lebenwesen bekanntzsiraitomatisieren, indem
das ,Muster” hinter einem bestimmten Ablauf, einer bestienmSzene, einem bestimmten
Objekt usw. erkannt und es auf diese Weise als Instanz eihesb@griffs identifiziert oder
schematisch beschrieben wird. In diesem Zusammenhargyiistieh (vgl. z.B. [Nie83]), die
Repréasentation des betrachteten Objekts (z.B. Bild- odefsddten) al$lusterzu bezeich-
nen. Dies steht im Einklang mit dem Verstandnis des allgeeme5Sprachgebrauchs, wo der
Begriff Muster! eine exemplarische Probe oder ein Schema bezeichnet,asgiobtotypisch
Ablaufe oder Objekte charakterisiert.

Diesem Muster soll, abhangig von der gegenwértigen Dongindestimmter Sinn abge-
wonnen werden, welcher sich aus der Relation seiner eiez@estandteile ergibt. Es lassen
sich dabei zwei Ansétze unterscheiden: Zum einen kann dasgekals atomar betrachtet

1yon lat.monstrare ,zeigen*
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werden; die Zuordnung eines Musters als Gesamtheit zu eoreendlich vielen Katego-
rien (Klassen) ist das Ziel déviusterklassifikationDemgegenuber verarbeitet diduster-
analyseMuster im Kontext der betrachteten Doméne zu einer symiiwdis Beschreibung,
welche auf der Beziehung der einzelnen Bestandteile deplkesan Musters zueinander ba-
siert. Gleichwohl ist der Schritt der Klassifikation als Bk& zwischen Beobachtungen auf
subsymbolischer Ebene und den symbolischen Konzeptenrdeireen Klassen elementare
Voraussetzung fur derartige weitere Prozesse, die Ubélalie Erkennung einer bestimmten
Kategorie oder Klasse hinaus in den Bereich des Versteheamteichen.

Die Interpretation von NMR-Spektren als Mustern findet innkext der Strukturaufkla-
rung und, allgemeiner, der organischen Chemie statt. Dieetien Peaks des Spektrums
werden dabei in Bezug zu einander gesetzt, um Hinweise auf @dsammenspiel maglicher
Ursachen der beobachteten Verschiebungen zu erhaltenir&dnformation Gber die im
Molekil prasenten Strukturbestandteile gewonnen, diérer symbolischen Beschreibung
des Molekulaufbaus fuhrt. Das NMR-Spektrum kann somit alsfdexes Muster verstanden
werden, welches einen Musteranalyseprozel3 durchlaugndtbkann es jedoch Gegenstand
eines Klassifikationsprozesses sein, wenn beispielsvadggsZuordnung zu einer bestimm-
ten Substanzklasse gesucht ist und nicht eine vollstarsligebolische Beschreibung der
Molekiilstruktur. Im folgenden wird zunéchst ein kurzer thdiek tiber die Felder der Mu-
sterklassifikation und der Musteranalyse gegeben. Arefdditid sollen Spektren als Muster
sowohl als Gegenstand von Klassifikations- wie auch Analyfgmben betrachtet werden,
um zu einem angemessenen Vorgehen zu gelangen, welchesgedegen Problemstellung
gerecht wird.

4.1.1 Musterklassifikation

Musterklassifikation ist der Schluf3 von einer Beobachtwigm allgemeines, symbolisches
Konzept. Dabei ist die Variabilitdt der Beobachtungen zuiiblesichtigen, das heil3t es stellt
sich die Frage, wie stark diese variieren dirfen, um denatxcnstanz desselben Konzepts
aufgefaldt zu werden. Im folgenden soll ein kurzer Einblickias Feld der Musterklassifika-
tion gegeben werden, eine detaillierte Einflihrung sowi@terungen betreffend bestimmte
Klassifikatoren ist der Literatur (z.B. [Sch96, Nie83, Nle®ud73, Fin03]) zu entnehmen.

Im mathematischen Sinne ist die Klassifikation von Musténe ébbildungg von einem
Merkmalsvektoic auf eine von endlich vielen disjunkten Klassen

g:C—Q
gC) =w, weQ={w,...,ux}

Ein Merkmalsvektor beschreibt dabei das zu klassifiziezgdjekt, welches als Muster, das
heil3t durch seine Mel3daten reprasentiert, vorliegt. Digildbng derselben auf einen Merk-
malsvektor nennt maMerkmalsextraktiondie einzelnen Komponenten des Merkmalsvek-
tors heil3erMerkmale lhre Zahl soll einerseits moglichst gering sein, da derheiaiatische
Aufwand bei der Klassifikation von der Dimensionalitat desrkinalsvektors abhangt, ande-
rerseits miussen jedoch ausreichend viele und vor allergigeiei Merkmale gewahlt werden,
so dal’ anhand derselben die gewtlinschte Kategorisieruggnamnmen werden kann.

In einem Klassifikationssystem verlauft die Verarbeitumgallgemeinen folgendermafien
(vgl. Abbildung 4.1): Zunachst werden die Daten aufgenommeelche das zu klassifizie-
rende Objekt représentieren. Diese durchlaufen dann &oemrarbeitungsschritt, welcher
das Muster im Hinblick auf die durchzufiihrende Klassifigatverbessert (z.B. Rauschun-
terdriickung bei der Verarbeitung von Sprachdaten). Imuttmlgenden Merkmalsextrak-
tionsschritt wird es dann in einen Merkmalsvektor Gbertlibieser ist die Eingabe flr den
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Abb. 4.1: Klassifikation des Substituenten an einem Benzolring athtes'3C-NMR-Spek-
trums und der Summenformel der Verbindung. Nach der Aufbegeder Daten gehen als
Merkmale die chemische Verschiebung des ipso-Kohlesistof die enthaltenen chemi-
schen Elemente in die Klassifikation ein. Die schematisciistBllung eines Klassifika-
tionssystems orientiert sich an [Nie90], Kap. 1.

eigentlichen Klassifikationsschritt, welcher als AusgdleeKlasse des betreffenden Objekts
liefert. Um Merkmalsvektoren, welche nicht mit ausreiatie@nSicherheit zugeordnet werden
koénnen, zuriickzuweisen, kann zusatzlich eine sogen&iitleweisungsklasse, eingefihrt
werden. Im folgenden wird dieser Fall jedoch nicht weiterdehtet.

Betrachtet man die Klassifikation als statistischen Emtigithngsprozel3, so lassen sich der
grundsatzliche Ansatz d&isikominimierungind seine Spezialfalle, dBayes-Klassifikator
und derMaximume-Likelihood-Klassifikatpunterscheiden. Alle drei arbeiten mit einer Ko-
stenmatrix, welche Fehlklassifikationen bestraft, diet@esler Matrix ist jedoch jeweils
unterschiedlich. Beim Risikominimierungsansatz werderzdiordnungen anhand detick-
schluBwahrscheinlichkedter einzelnen Klassen getroffen, das ist die Wahrschbkdit der
jeweiligen Klasse gegeben den Merkmalsvektor. Der Baylasdffikator unterscheidet sich
davon nur in der Bewertung von Fehlklassifikationen, dieeidén Fallen ebenfalls in die
Entscheidung fur eine Klasse eingeht. Maximum-Likelindddssifikatoren dagegen ent-
scheiden anhand dklassenspezifische Dichtedhlen also die Klasse, fur welche die Wahr-
scheinlichkeit des gegebenen Merkmalsvektors maximal ist

Die bendtigten Wahrscheinlichkeiten und Wahrscheinkidtsklichten erhalt man durch
Modellierung des mustererzeugenden Prozesses als dischas Prozel3. Ein solcher lie-
fert zufallig (aber nicht regellos) Paare aus einem Merkne{tor und seiner zugehérigen
Klasse. Oft geht man dabei wie in Gleichung (4.1) von einemiNgverteilung aus:

p(Clwr) = Ne(H, Ki) = ;e’%@*mwfl@*m (4.1)
B (2N detK;

Dabei istC ein MerkmalsvektorMittelwerte [; und Kovarianzmatrizen Kder einzelnen
Klassenwy sind zu optimierende Parameter. Ziel der Optimierung ise enoglichst gu-
te Trennbarkeit der zu unterscheidenden Klassen. Eltipsgiaraboloide oder hyperboloi-
de Klassengrenzen lassen sich gut mit Hilfe von Normalilertgen approximieren, sind
die betrachteten Klassen linear trennbar, so kann der Amkath die Verwendung einer
gemeinsamen Kovarianzmatrix vereinfacht werden. In karigsteren Fallen, fur welche
einNormalverteilungsklassifikataricht ausreicht, kann ei@emischtverteilungsklassifikator
eingesetzt werden, welcher die tatsachliche Wahrschkkditsdichte durch eine gewichtete
Summe von Normalverteilungen approximiert.
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Als Universalapproximatoren sindolynomklassifikat@n anzusehen, da nach dem Ap-
proximationssatz von WYERSTRASS(vgl. [BS91], Abschnitt 7.1.2) jede Funktion durch
ein Polynom approximiert werden kann, wenn der Grad desn®atg ausreichend hoch ge-
wahlt wird. Auchneuronale Netzeverden zur Klassifikation eingesetzt. Werden nicht einzel-
ne Muster, sondern Folgen von Mustern betrachtet, so agtRfoblem der Segmentierung
der Folge hinzu, etwa in der Sprach- oder Handschriftenkegn- hier sindHidden Mar-
kov Modellg[Fin03] das Mittel der Wahl, da sie Segmentierung und Kfdsgion in einem
Schritt integrieren. Es hangt also stark von der Charadtterdes gegebenen Problems ab,
welcher Typ von Klassifikator am besten zu wéhlen ist. N&heran Einsatz von Bayes-
Netzen zur Klassifikation ist Abschnitt 4.2 zu entnehmen.

Um die internen Parameter eines Klassifikators (z.B. Mittete, Kovarianzen, Polynom-
koeffizienten usw.) zu optimieren, wird eireprasentative, klassifizierte Stichpraenotigt.
Dies ist eine Menge von Beispielmustern, fir welche zumrejaeeils die zugehdrige Klas-
se bekannt ist, und welche zum anderen in ihrer Zusammemgptlie Charakteristik des
betrachteten Anwendungsfeldes gut wiedergibt. Jedesrdigsispiele geht als klassifizier-
ter Merkmalsvektor in da3raining des Klassifikators eintiperwachtes Lernervgl. auch
[Dud73] Kap. 6 zum nicht tGiberwachten Lernen sowie [Fle8ieahein zu Optimierungs-
verfahren). Es ist dabei jedoch eine mdgliche anschlie®é&naluierung des Klassifikators
zu beachten, das heil3t die Gesamtstichprobe muf3 in diedem Fainings- und Testdaten
aufgeteilt werden. Werden ein und dieselben Daten fur irrgiond Test benutzt, so hat die
Evaluierung auf diesen dem System bereits ,bekannten“rDadme Aussagekraft.

4.1.2 Musteranalyse

Musteranalyse geht, wie eingangs dargestellt, insofear dle bloRe (Wieder-)Erkennung
von Mustern im Sinne einer Klassifikation hinaus, als dal3sgib weitgehend auf einer
symbolischen Ebene bewegt und somit dem Bereich der kéimsiliintelligenz zugeordnet
werden kann. Die meisten flr Musteranalysesysteme rdiewakspekte werden in der Lite-
ratur dieses Feldes, wie etwa [Jac99, Win92, Nil98], beaknDariber hinaus geht [Nie90]
auf die Verwandtschaft und das Zusammenspiel mit der Mklasesifikation ein und gibt
anschaulich am Anwendungsfeld der Szenenerkennung eiberblitk Uber diese grundle-
genden Aspekte und den Aufbau eines Musteranalysesystems.

Anders als in Klassifikationssystemen lafdt sich fiir Mustelgsesysteme kein von der
gewahlten Doméane unabhangiger schematischer Verargsiteriauf angeben. Auch bei der
Musterklassifikation spielt die jeweilige Doméane natirleine Rolle, sie bestimmt jedoch
hauptsachlich tber die innerhalb der einzelnen Veranbggschritte verwendeten Methoden.
Da die Musteranalyse sich dagegen, wie bereits erwahnigeeind auf einer symbolischen
Ebene der Betrachtung bewegt, hangen die dabei relevanitezipien und Strategien, die
den Ablauf bestimmen, stark von der jeweiligen Domane ablile hinaus hat auch das
Ziel der Verarbeitung einen Einflu? auf deren konkretenatdrlDennoch lassen sich auch
fur Musteranalysesysteme einige immer wiederkehrendeld&sgdentifizieren, welche die
Grundbausteine des Systems bilden. Sie sind in einen ktesir&chema in Abbildung 4.2
dargestellt. Der genaue Verarbeitungsverlauf und die Kogpder einzelnen Schritte ist
jedoch systemspezifisch, und die Einzelmodule werden @nadbhangig aktiviert.

Uber einen steuernden Kontrollmechanismus sind Kompeneatis den Bereichen Me-
thodik, Wissensreprasentation, Erklarung sowie Lerneneiander verbunden. Die Kon-
trolle muf3 dabei nicht zwangslaufig in einem eigenen Modalisirt sein, sondern kann
auch im Festlegen eines Verarbeitungsablaufs besteheist Eg regeln, wann auf wel-
che Sensordaten und Zwischenergebnisse welche Methodewandet werden und wann
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Abb. 4.2: In einem Musteranalysesystem verbindet ein steuerndesdiefement unter-
schiedliche Komponenten miteinander und mit der Genemgund Verwaltung von Hy-
pothesen. Der Verlauf der Verarbeitung ist nicht linear umthgt stark vom Kontext der
Domaéne ab. Die schematische Darstellung orientiert sicfiNia90].

welches Wissen zum Einsatz kommt. Darliber hinaus werdearisegeise Erklarungs- und
Lernmechanismen aktiviert.

Im Bereich der Methoden stehen dabei in der Regel versamiedbgemeinere Verfahren
aus der jeweiligen Doméne zur Verfigung. Sie sind dem Ansath zwar auf das Einsatz-
feld (z.B. Bildverarbeitung) abgestimmt, missen jedociméwe besonderen Bezug zu dem
speziellen Szenario besitzen, in welchem das Musteraaglggem eingesetzt wird. In die-
sen Bereich fallen etwa Vorverarbeitung der eingehenddrrDand Merkmalsberechnung.
Wahrend dieser Schritt auf die subsymbolische Ebene bsdhbleibt, ist der Wissensbe-
reich eng mit dem konkreten Szenario verbunden. Die qtigét®eprasentation des Wissens
und seine quantitative Bewertung schaffen ein Modell déralbhteten Doméane und bilden
so die Grundlage des Musteranalyseprozesses.

Die Lernkomponente soll in diesem Zusammenhang die Mdggitiieten, das vorhande-
ne Domanenwissen zu erweitern oder sogar automatisch zarmggw da es in vielen Fallen
sehr aufwendig sein kann, das bendtigte Wissen von Handakknd fehlerfrei wiederzu-
geben. Sofern dies maglich ist und geeignete Methoden zditiyeng stehen, knnen Re-
prasentation oder Parametrisierung des Wissens (etwaatigcf@ung von Abhangigkeiten
oder Kausalzusammenhangen) automatisch gewonnen werden.

Bedeutsam fur die Interaktion mit dem Benutzer, aber auchM@rtung und Weiterent-
wicklung des Systems, ist die Erklarungskomponente. Siatdiazu, die Systemantwort
transparent zu machen: Ein Experte, der mit dem Systemtetrbleann diese so besser ein-
ordnen, ihre Verlalichkeit einschatzen und z.B. darasidrsand entscheiden, die Anfrage an
das System anders zu stellen, andere oder zusatzliche Batégbar zu machen oder auch
die Notwendigkeit feststellen, das reprasentierte Wigsekorrigieren oder zu erganzen.

Die Bewertung, Verwaltung und Weiterverarbeitung von Hijgsen ist schlie3lich derje-
nige Bestandteil des Musteranalysesystems, welcher wierellichen Gewinnung der ge-
wuinschten Information fiihrt. Die unterschiedlichen Sydtemponenten liefern verschie-
dene Zwischenergebnisse auf dem Weg zu der gewlnschterolsschien Beschreibung.
Die Anspriiche an diese sind je nach Fortschritt der Veranbgiunterschiedlich; geniigen
die vorhandenen Hypothesen in ihrer Qualitat, Verlalkithloder dem Detailgrad ihrer Be-
schreibung den Anspriichen nicht, missen durch Rickmekgudg Kontrolle entsprechen-
de MalRnahmen eingeleitet werden (z.B. Erklarung an dentBenuwveshalb keine adaquate
Systemantwort erreicht wurde oder Durchfihrung zusételi@ufbereitungsschritte).

Bei der Akzentuierung eines konkreten Systems kommt jedimttt allen der aufgezeigten
Bestandteile stets die gleiche Bedeutung zu. In der vatidgn Arbeit liegt der Schwerpunkt
auf der expliziten Reprasentation von Expertenwissen. iDaémgt die Entscheidung fir
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Bayes-Netze zusammen, welche Gegenstand von Abschn#irdl2in den Bereich der Me-
thodik fallt es, zuvor chemische Daten, im einzelnen Stmddten und digitalé3C-NMR-
Spektren, einzulesen und daraus die nétige Ausgangsiafammzu gewinnen. Nach dem
Klassifikationsschritt werden die Ergebnisse an ein Modulkypothesengenerierung wei-
tergeleitet, welches daraus das gesuchte Substitutiatenyeneriert.

Der Aspekt des Lernens soll zugunsten einer fundierten aotiraltigen Bearbeitung der
Ubrigen Komponenten zurlckgestellt werden, wenngleicheBaNetze die grundsatzliche
Mdglichkeit bieten, auch dies zu realisieren. Zumindesirkdie Anpassung der bedingten
Wahrscheinlichkeiten, welche in Bayes-Netzen zur Quaisifing der bekannten Kausalzu-
sammenhange (das heil3t des Wissens) dienen, als Lernehatak@ristika der Einsatzum-
gebung aufgefaldt werden.

Auch die Entwicklung einer Erklarungskomponente wird nlgestellt: In diesem Be-
reich eroffnet sich ein weites Feld moglicher Arbeiten zalBg und Interaktion zwischen
Mensch und Computer, welches zusatzlich zum bereits gégra@cthwerpunkt der Wissens-
reprasentation zu behandeln den Rahmen einer einzelnexit Afgrengen wirde. Lediglich
in rudimentarer Weise wird es durch die Forderung einer aat&n Ausgabe des Analyseer-
gebnisses beruhrt. Langfristig wére es jedoch wiinschehsmenn das System sich dartber
hinaus quasi in einen sachlichen Dialog mit dem Benutzeeleg konnte, um auf diese
Weise mit menschlichen Experten als ,virtueller Laborstssit* zusammenzuarbeiten.

Die Kontrolle der Verarbeitung ist immer ist dann von Bedegt, wenn Fehler oder Un-
zulanglichkeiten auftreten. In diesem Fall missen gegggialinahmen eingeleitet werden,
um den Fehlerfall zu bereinigen. Weiterhin kann es jedoafstigi sein, unter bestimmten
Umsténden bereits vorab Malinahmen zu ergreifen, um einefliktan der Verarbeitung
von vornherein zu vermeiden, anstatt ihn im Nachhinein @andsmen. Offensichtlich sind
hierbei umfangreiche Uberlegungen und sorgféltiges Almmégyforderlich, so daR eine in-
tensive Bearbeitung neben dem Schwerpunkt der Wissedsegation nicht realistisch er-
scheint. Daher soll zunachst von einem Optimalfall ausggga werden, das heildt das Sy-
stem geht intern von einer fehlerfreien Verarbeitung a@smBEintreten eines Konflikts soll
dieser zwar an den Benutzer gemeldet werden, die Erarlgediner Strategie, die solche
Fehlerfalle bereinigt, liegt jedoch jenseits des Rahmeéssed Arbeit.

Fur einige Anwendungsgebiete der Musteranalyse (z.B.cBpesarbeitung und Bildver-
stehen) hat sich ein mehr oder minder festes Verarbeitahgssa etabliert. In &hnlich sche-
matischer Weise kann auch das klassische zweischrittigeiPder Strukturaufklarung be-
schrieben werden, wie Abbildung 4.3 zeigt: Ausgehend varsdenmenformel werden zahl-
reiche Strukturhypothesen generiert, deren Spektrercieet und diese schliel3lich mit dem
Spektrum der unbekannten Substanz verglichen. Dazwisktiemen Auswahlschritte wie
die Anwendung von Positiv- oder Negativlisten oder die Bereing delFitnessstattfinden.

Bestehende Systeme variieren oder erganzen bereits Sasehen. Im Falle des auf ge-
netischen Algorithmen basierenden Systenesi(®S ware etwa eine Riuckkopplung von der
Hypothesenliste Gber den genetischen Selektionsmechasizuriick zum Strukturgenerator
einzufugen. Und der auf SSC-Bibliotheken basierende &nsat SPECSoLV bendétigt keine
Summenformel als Eingabe, sondern dem Strukturgeneratdeime Subspektrensuche mit
dem experimentellen Spektrum als Eingabe vorgelagererdef finden die nachfolgenden
Schritte auf der Ebene von Subspektren statt, und ihre Biggd gehen wiederum in die
Strukturgenerierung ein.

Damit ist jedoch die Vielfalt vorstellbarer Vorgehensvegisiangst nicht erschopft. Ins-
besondere wird, wie in Kapitel 3 dargestellt, eine starkésebindung oder Integration der
Schritte der Hypothesengenerierung und Validierung dnglas Im folgenden sollen daher
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Abb. 4.3: Aufbau eines Strukturaufklarungssystems nach dem ktassisSchema von Hy-
pothesengenerierung und anschlieRender Validierung Adébau ist weitgehend linear.

Spektren als Muster in Klassifikations- oder Analysepreeasbetrachtet werden, so dal3
schlief3lich ein alternatives Verarbeitungsschema ekgitieverden kann.

4.1.3 Spektren als Muster

Die MelRRdaten eines digitalen Spektrums kdnnen im KontexSttekturaufklarung als Mu-
ster aufgefaldt werden. Es ist nun die Frage, welche Infeomdiezlglich des Molekuls
gewunscht ist: Die Zuordnung zu einer bestimmten KlasseMolektlen (Klassifikation),
oder eine symbolische Beschreibung der Struktur (Musédyaa). Unterschiedliche Aufga-
benstellungen sind denkbar; manche sind sogar auf dem &it& nicht ausschlieflich dem
einen oder dem anderen Bereich zuzuordnen:

e Zuordnung der Testsubstanz zu einer Substanzklass®ies ist eindeutig eine Klas-
sifikationsaufgabe. Gegeben eine endliche Menge von Sutkddssen werden fur je-
des Spektrum Merkmale berechnet, anhand derer sich diehdtigkeit zu einer be-
stimmten Substanzklasse entscheiden laft.

e Zuordnung von Peaks zu Chromophoren Diese Aufgabe ahnelt der vorgenannten,
sofern eine endliche Menge von Chromophoren gegeben isletadlierter aber die
Unterscheidung der Typen von Kohlenstoffatomen ist (widloschnitt 2.3.2 darge-
stellt haben auch mehrere Bindungen entfernte Atome noemétinflu® auf die Elek-
tronenumgebung eines Kohlenstoffkerns), desto wenigewigrund der Vielzahl zu
unterscheidender Klassen eine Realisierung als Klassifitsaufgabe praktikabel.

e Zuordnung von Gruppen von Peaks zu strukturellen Untereinteiten: Auch hier
gilt &hnliches wie im Fall der Zuordnung von Peaks zu Chramoogn. Zum einen kann
eine Subspektrenklassifikation durchgefihrt werden, zogeen kann eine symboli-
sche Beschreibung des zugrundeliegenden Strukturfragrgewinscht sein.
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¢ Identifikation einer bestimmten Art von Peakgruppe: Neben dem Klassifikations-
aspekt, das Vorliegen der betreffenden Peakgruppe fésliems kann es bei dieser
Aufgabe sinnvoll sein ebenfalls anzugeben, wo im Spektrigrbdtreffende Forma-
tion vorliegt, unter welchen Voraussetzungen die vorgeéme, moglicherweise ver-
zerrte Auspragung zustandekommen kann und wie plausilbet diesen Umstanden
die Identifikation ist. Erklarungen, Einbringen von Wissemd Hypothesenbewertun-
gen dieser Art entsprechen der Bearbeitung eines Mustgsapaoblems.

e Strukturbeschreibung der Testsubstanz aufgrund spektragér Befunde In diesem
Fall kann man mit Sicherheit von einer Musteranalyseawdgaivechen. Gegeben das
Spektrum ist eine symbolische Beschreibung der zugruegitiden Molekilstruktur
gesucht. Innerhalb der Analyse kdnnen gleichwohl Klassiitksaspekte wie die Zu-
ordnung von Peaks zu bestimmten Klassen von Kohlenstaifatoeine Rolle spielen.

Das in Abschnitt 3.3.1 beschriebene Szenario, die Erkejmwon Substitutionsmustern
an Benzolderivaten, ist innerhalb des letzten Punktesiendnen. Es sind ausdriicklich kei-
ne bestimmten Klassen von Substitutionsmustern vorgegetmndern mit Blick auf eine
zukunftige Erweiterbarkeit des Ansatzes auf allgemeirgtrakturaufklarungsaufgaben ist
eine Beschreibung des Substitutionsmusters gesucht. dziti@ auf die Bestandteile eines
Musteranalysesystems sind als eingehende Daten SpektrdiEummenformel zu nennen,
die Ausgabe ist eine schematische Beschreibung des Stibstimusters. In einer solchen
Beschreibung sind Ublicherweise Substitutionsgrad s®etionen und Arten der Substi-
tuenten zu nennen.

Hinsichtlich der Arten von Substituenten spielt einmal mdie Sichtweise des chemi-
schen Anwendungsfeldes eine Rolle. Hier soll daher die ridabeidung rein nach struk-
turellen Merkmalen vorgenommen werden. Der systematis@eschreibung chemischer
Strukturen dient der HOSE-Code (vgl. Abschnitt 3.1.5). Di@ zugrundeliegenden Ideen
kénnen zur systematischen Unterscheidung der Substtueetrwendet werden, welche an
einen Benzolring gebunden sind. Es stellt sich jedoch digé&der Granularitat dieser Un-
terscheidung. Vorrangige Kriterien sollen hier, wie in Aldbng 4.4 verdeutlicht, die hdchste
innerhalb des Substituenten noch besetzte Sphare (ald@uge des Substituenten) sowie
chemisches Element und Hybridisierung der Atome der ersterzweiten Sphére sein.

Der dargestellte Baum unterscheidet zundchst nach einmeidatomigen Substituen-
ten und dann nach chemischem Element und Hybridisierung\tteas der ersten Sphére.
Fur die mehratomigen Substituenten wird fir jede diesempfgungen ein ,Standardsub-
stituent” definiert, in welchem alle freien Bindungen entiee mit Wasserstoffatomen oder
im Fall von Mehrfachbindungen mit demselben Atomtypus wi€er ersten Sphére besetzt
sind. Im letzteren Fall darf die dritte Sphare ausschii¢RWasserstoffatome enthalten. Eine
Ausnahme bilden die N& und die S@H-Gruppe, welche alle freien Valenzen (Bindungen)
der ersten Sphare mit Sauerstoffatomen in der zweiten 8jleSetzt haben, um die Charak-
teristik ihres typischen Vorkommens zu erhalten. Ans@&died wird weiter unterschieden,
ob es sich um den ,Standardsubstituenten“ oder ein Derasgelben handelt. Nach demsel-
ben Schema ist auch eine genauere Beschreibung unter Bietitghung von mehr als zwei
Sphéaren maoglich, sofern gewinscht.

Damitist ein einzelner Substituent eindeutig einer stitdten Klasse zuzuordnen, fir die
Betrachtung der Verbindung insgesamt sind jedoch allesseokitionen des Benzolringes zu
betrachten. Nach ihrer Klassifikation kann mit Hilfe der iRos der betreffenden Substitu-
enten relativ zu einander das Substitutionsmuster deiegermden Verbindung beschrieben
werden.
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4 Grundlagen

Der wechselseitige Einflul3 der einzelnen Ringatome und Bustituenten auf ihre che-
mische Verschiebung ist dabei jedoch zu berticksichtigenpkl bei der Klassifikation der
Einzelpositionen, als auch hinsichtlich der relativen Atmung der Substituenten. Dieser
Aspekt kann zum einen fir die Hypothesengenerierung ausgaemerden; es ist ferner denk-
bar, daf3 bei einem Fehlschlag oder einer schlechten Hygmibewertung auf dieser Basis
eine Revision des Klassifikationsprozesses veranlal3temddnn.

Die gegenwartige Problemstellung beinhaltet also eines$fikationsaspekt: Die Substi-
tuenten des Benzolringes sollen jeweils einer struktemelllasse zugeordnet werden. Dari-
ber hinaus reicht sie jedoch in den Bereich der Musteraadiysein, da nicht die einzelnen
Substituentenklassen, sondern das Substitutionsmussercigt ist. Der folgende Abschnitt
widmet sich nun der gewahlten Methodik von Bayes-Netzea, die in Abschnitt 3.3.2
beschrieben, im Zusammenhang der Problemstellung besogeleignet erscheinen.

4.2 Bayes-Netze

Ein Bayes-NetfPea88, Spi84, Pea86] ist ein Graphenmodell, dessen Sptmldrauf der
Betrachtung kausaler Beziehungen zwischen den innerir@dbgegebenen Doméne interes-
santerkEreignisseriiegt. Dies wird durch die Verbindung ein&ausalneteas mit Prinzipien
der Wahrscheinlichkeitstheorie erreicht. In einem satdkausalnetz sind die Knoten Ereig-
nisse und die gerichteten Kanten zwischen ihnen ursaehNehnkntipfungen. Wahrend auf
die Entwicklung von Kausalmodellen in Abschnitt 4.3 eingiegen wird, soll im folgenden
der methodische Ansatz von Bayes-Netzen motiviert wersrschlie3en sich grundlegen-
de mathematische Definitionen und Begriffe an. Ein kurzeerBlick (iber den Einsatz von
Bayes-Netzen in der Mustererkennung sowie eine Darstelilar Rolle des Bayes-Netzes
innerhalb des geplanten Mustererkennungssystems sehlagh Abschnitt ab.

4.2.1 Motivation

Bei der Entwicklung der ersteixpertensystemeder wissensbasierten Systente den
1960er Jahren hatte man das hoch gesteckte Ziel, menscHligierten durch prazisere Ma-
schinen ersetzen zu kdnnen [Jac99, Jen96]. Diese SystesaBdreein&Vissensbasison
Produktionsregelrund eininferenzsystermum Anstellen von Schluf3folgerungen. Sie erziel-
ten anfanglich grol3e Erfolgansicheres SchlieRgRea88, Som92] jedoch fiihrte sie bald an
ihre Grenzen.

Unsicherheiten kdnnen zum einen in einer Unvollstandigies Wissens begrindet sein,
wenn etwa die zugrundeliegenden Naturgesetze nicht bekden zu komplex sind, um sie
erschopfend wiederzugeben. Die Erstellung einer Wissamslon Hand oder durch maschi-
nelles Lernen sowie das korrekte Folgern aus Beobachtuwgdrdadurch erschwert oder
unmdglich gemacht. Zum anderen kann das System ansithere Informatiorzur Verar-
beitung erhalten, die es unter Umstadnden unmoglich maghgirem eindeutigen Schluld zu
kommen. Diese Unsicherheit kann darin bestehen, dal3 didéreerwarteten Angaben nicht
verflgbar ist, oder kann dadurch gegeben sein, da3 Bealmaght zwar vorhanden, aber
vage oder uneindeutig sind.

Die Fahigkeiten des Menschen, einzelne Fakten unterditien gewichten, um so das
Fehlen weniger wichtiger Beobachtungen kompensieren nné@ sowie die Verwendung
vager Begriffe (gutes Wetter) versuchte man wissensbasierten Systemen durch die Erwei-
terung um Wahrscheinlichkeiten zu verleihen. Da Infergstesne jedoch kontextfrei sind,
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4.2 Bayes-Netze

wahrend die Wahrscheinlichkeiten aber durchaus vom Koittesr Betrachtung abhéngen,
konnte auf diese Weise keine befriedigende Losung erreiehden.

Anstelle der Verwendung um Wahrscheinlichkeiten erwtgteraber kontextfreier Infe-
renzsysteme erwuchs die Idee, ganzlich auf die Wahrsattgkeitstheorie zurtickzugreifen,
welche in derEntscheidungstheorizu einem prazisen mathematischen Rahmen des ratio-
nalen Treffens von Entscheidungen aufgearbeitet wordenAu@erdem sei die Doméne zu
modellieren, nicht der Experte, um diesen bei seiner Aripeierhalb derselben zu unter-
stitzen. Wenngleich diese Gedanken bereits seit den 19@Deen existierten, dauerte es
bis in die Neunziger, bis entsprechend leistungsfahigechlaen zu seiner Realisierung zur
Verfligung standen.

Die herausragende Eigenschaft von Bayes-Netzen ist iemigdisammenhang, dal3 sie
die Verwendung von vager, unsicherer oder unvollstandigiermation ermoglichen. Feh-
len einige der Befunde, deren Einbringung das Bayes-Néizipiell erlaubt, so kénnen die
vorhandenen Informationen dennoch ausgewertet werdes. kinn in der gegenwartigen
Aufgabe ausgenutzt werden, indem bei der KlassifikatioeseBubstituenten die Nachbar-
positionen im Benzolring berticksichtigt werden. Ist ergspende Information nicht vorhan-
den, so konnen Peakposition und Summenformelinformat@mach ausgewertet werden;
wurden jedoch bereits einige Positionen klassifiziert,&mlen deren bereits bekannte Sub-
stituenten wertvolle Zusatzinformation liefern.

Im Kontext der Strukturaufkl&rung ist es auf3erdem sehreiubdft, da? sowohdiagno-
stische Evidenzeals auchkausale Evidenzemum Tragen kommen. Diagnostische Eviden-
zen sind solche Beobachtungen, bei deren Auswertung eartgegy Kausalrichtung (von
der beobachtbaren Wirkung auf die mogliche Ursache) gesséh wird, kausale Evidenzen
werden dagegen mit der Ursache-Wirkungs-Richtung prepadgpektroskopische Befunde
sind diagnostische Evidenzen: Betrachtet man eine betdiaathemische Verschiebung, so
hangt diese von der Gestalt des zugehoérigen ChromophoBeatgegeniber ist die Infor-
mation aus der Summenformel eine kausale Evidenz, da s@eatitalt, die der Chromophor
haben kann, ursachlich beeinfluf3t. Ist etwa bekannt, daf® &eckstoff im Molekll vor-
kommt, so ist eine dem Kohlenstoffatom benachbarte Amunmgge ausgeschlossen, oder
enthalt das Molekul genau ein Sauerstoffatom, so kann zwarbenachbarte Alkohol-, aber
keine benachbarte Carboxylgruppe (Carbonsauregruppkédgen. Auch Informationen be-
treffend die Ubrigen Ringpositionen sind kausale Evidanze

Auf diese Weise kann verglichen mit dem klassischen zwaeaitigen Vorgehen bei der
Strukturaufklarung eine starke Verflechtung des Hypothgseerierungs- und des Validie-
rungsschrittes erreicht werden. Der Strukturenraum wadudch beschrankt, dafld diagno-
stische und kausale Evidenzen in einem Schritt zusammileenvil/oraussetzung hierflr ist
jedoch ein geeignetes Modell, welches die kausalen Gegelien der Domane korrekt und
mit ausreichender Genauigkeit widerspiegelt. Daher sollischnitt 4.3 im besonderen auf
Aspekte der Modellentwicklung eingegangen werden, nathdie grundlegenden mathe-
matischen Prinzipien dargelegt sowie der Einsatz von Balatgen in der Mustererkennung
allgemein wie auch im Rahmen der gegebenen Aufgabenggeditirtert wurde.

4.2.2 Begriffe und mathematische Grundlagen

Im mathematischen Sinne ist ein Bayes-Netz ein gericht@tgklischer Graph, dessen Kno-
ten Zufallsvariablen sind (vgl. [Jen96], Abschnitt 2.3.8¢de Variablé/ des Netzes repra-
sentiert ein bestimmtes Ereignis in der betrachteten Demad besitzt eine endliche Menge
diskreter Zustéandegy. .. vn, welche unterschiedlichAuspragungerdes modellierten Ereig-
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nisses wiedergeben. (Kontinuierliche Variablen sollemiaser Stelle nicht Gegenstand der
Betrachtung sein.) Die gerichteten Kanten des Graphenaiiausalverbindungen zu in-
terpretieren, die von einer Ursacheum durch sie beeinfluRten Ereigiserlaufen.

Jede VariableB ist mit einer TabelledP(BJA; ... A,) bedingter Wahrscheinlichkeiten ver-
sehen, welche die Starke des Einflusses der einzelnen inéglidrsacher; ... A, auf das
durch B modellierte Ereignis quantifiziert. Fur Variablen, die énnalb des Graphen kei-
ne Eltern besitzen, sind (nicht-bedingeepriori-Wahrscheinlichkeiten (A) gegeben. Ab-
bildung 4.5 verdeutlicht diese Zusammenhange. Die bewedtigvahrscheinlichkeitsvertei-
lungen kdnnen wohlfundierten Theorien entstammen, simédriedoch ebenso empirisch
ermittelt oder (z.B. basierend auf der Einschatzung eixggiEen) frei festgelegt werden.

P(Al = (111)

P(AI = ll|2>

P(A1 = a1) 8 D

; ;
11,021, . - -, Gny 11,021, Qpg 1 Q11,0215 - A3
}

b1 | P(B =bi|A1 = a1y, Ay = ay, ..., Ay = any) ;
by | P(B=bi|A1 = a1y, Ay = agy, ..., Ay = any)

b | P(B =bi|A1 = an, A = agy, . . ., Ap = an) 1

L J

Abb. 4.5; Ein sehr rudimentares Bayes-Netz. Die Knoten des Netzé<sfiallsvariablen.
A1 bis A, sind Ursachen von B; der Einflu3, den sie auf B haben, wird lidlie mit B
assoziierte Wahrscheinlichkeit(B|A; ... A,) quantifiziert. Mit A bis A, sind jeweilsa-
priori-Wahrscheinlichkeiten(®, ) bis P(A,) assoziiert.

Wahrend die Auswahl und Représentation von Ereignissenhuad Kausalzusammen-
hangen Gegenstand von Abschnitt 4.3 ist, sollen an dieséle 8te mathematischen Gesetz-
maRigkeiten der Wahrscheinlichkeitstheorie betrachtgtien (siehe auch [Bos95]), welche
der Informationsgewinnung mit Hilfe von Bayes-Netzen zungteliegen. Die Wahrschein-
lichkeit eines beliebigen Ereigniss&swird mit P(E) bezeichnetE ist eine Kombination
von Elementarereignsen wy, welche selbst nicht als Kombination anderer Ereignisse be
trachtet werden konnen, und ist in diesem Sinne als Mengeemiehen. Die Menge aller
mdoglichen Elementarereignisse he@ahrscheinlichkeitsraumand wird mit Q bezeichnet.
Fur jedeswWahrscheinlichkeitsmal dgrelten die folgenden Grundaxiome:

P@Q) = P(w) =1 4.2)
0<P(A)<1 VAIACQ (4.3)
P(AVB)=P(A)+P(B) VAB:ANB=0 (4.4)

Fur die quantitative Betrachtung kausaler Zusammenhamgdenbedingte Wahrschein-
lichkeitenbenétigt: P(A|B) ist die ,Wahrscheinlichkeit vor\ gegeberB*, die Wahrschein-
lichkeit, daRA eintritt, wennB bereits eingetreten ist. Sie stellt einen Ubergang in eameie-
ren Wahrscheinlichkeitsraum dar (vgl. [Bos95], S. 31/82)sei aul3erdeid(A, B) die Wahr-
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4.2 Bayes-Netze

scheinlichkeit des Eintretens beider EreignidsendB, alsoP(A,B) = P(E) mit E = ANB.

Da offensichtlichP(A, B) = P(B,A) kdnnen die folgenden Gleichungen (4.5) und (4.6), wel-
che fur bedingte Wahrscheinlichkeiten stets gelten, bigsetzt werden, was zuBatz von
BAYES (4.7) fuhrt:

P(AIB)P(B) =P(A,B (4.5)
P(B|JA)P(A) = P(B,A) (4.6)
P(B|A) = % 4.7)

Sind A und B disjunkte Ereignissedas heiBANB = @, so istP(A,B) = P(A)P(B). Der
Satz von der Totalen Wahrscheinlichkgit8) verallgemeinert dies fur eine Folden)nen
disjunkter Ereignisse; mit seiner Hilfe laf3t sich der Sain BAYES (4.7) wie in Gleichung
(4.9) verallgemeinern. Diese Verallgemeinerungen sirtitgnédm Ereignisse betrachten zu
koénnen, die im Rahmen einer kausalen Modellierung auftratel mehrere mogliche Aus-
pragungen besitzen.

P(E) = 3 Pla)P(E) @.8)
_ P(Albj)P(bj)
P(bj[A) = m (4.9)

In diesem Zusammenhang kann zur Verdeutlichung fur dasRdigwiederum Abbildung
4.5 dienen. SeA eine Zufallsvariable in einem Kausalmodell, dannRé&) ein Vektor re-
eller Zahlen zwischen 0 und 1. Seinte Komponente ist die Wahrscheinlichk&itA = &),
daR sichA im Zustanda; befindet. Kurz schreibt man auétia;). A haben Zustande und sei
innerhalb des Kausalmodells Ursache aewertigen Zufallsvariablds. Die bedingte Wahr-
scheinlichkeitP(B|A), daf? bei Eintreten voA als Folge auclB eintritt, ist dann einenx n
Eintrdge grof3e Tabelle mit den Eintrage(by|a;) mit 0 < g < nund 0< by < m. HatB
mehrere Ursachen, so wird deren Zusammenwirken da(B; ... A ) erfalit; die Einzel-
wahrscheinlichkeitef?(B|A;) ... P(B|A) sind dagegen nicht von Bedeutung.

Da die Zustandey; einer VariablenA disjunkt und erschépfend sein mussen, gelten in
Analogie zu Gleichung (4.2) auch die Gleichungen (4.10) (4nhiil), das heil3t die Summe
der einzelnen Komponenten jedeipriori-WahrscheinlichkeifP(A) und die Spaltensumme
jeder bedingten Wahrscheinlichk&tB|A; ... Ayn) betragt jeweils 1.

n

> Pla) =1 (4.10)
K=1

” IR

> P(bay”...am) =1 (4.11)
K=1
miti: Index der betrachteten Spalte

Interessant im Kontext kausaler Zusammenhange ist audtrage der Abhéngigkeit oder
Unabhangigkeit von Ereignissen. Zwei Ereignisse sind baabig von einander, wenn das
Eintreten des einen die Wahrscheinlichkeit des anderdrt haeinflul3t (Gleichung (4.12)).
Bedingt unabhangigind zwei Ereignissé und C, wenn gegeben ein drittes Ereigriss
keinerlei Kenntnisse Ubé& die Wahrscheinlichkeit voA beeinflussen und umgekehrt. Die
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4 Grundlagen

in Gleichung (4.13) dargestellte Aquivalenz, welche digsdergibt, 4Rt sich mit Hilfe des
Satzes von BYES zeigen.

P(AIC) = P(A) (4.12)
P(A|B,C) = P(AB) < P(C|B,A) = P(C|B) (4.13)

Sind zwei Ereignissé undC in einem Bayes-Netz unabhangig gegeben die eingetrage-
nen Evidenzen, so hei3en slesepariert Dies ist genau dann der Fall, wenn fir alle Pfade
zwischenA und C entweder eindonvergierende Verbindungu einem Ereignid existiert
und wedeB noch seine Nachkommen Evidenzen erhalten haben, odesaiede oderdi-
vergierende Verbindungu einem Ereigni® besteht und dessen Eintreten bekannt ist (das
hei3t der Zustand der betreffenden Zufallsvariable stes$t).f Abbildung 4.6 illustriert die
unterschiedlichen Arten von Verbindungen.

SEONNCEENORIO
N N

Abb. 4.6: Konvergenz (a), Divergenz (b) und serielle Verbindung ¥iyehen Ereignissen
innerhalb eines Bayes-Netzes. Die eingehende Evidesteli eine Abhangigkeit zwischen
den Variablen A und C herpaind g fihren zu (bedingter) Unabhangigkeit.

Um die Wahrscheinlichkeit jedes beliebigen Ereignissasiinalb eines Bayes-Netzes bei
gegebenen Beobachtungen berechnen zu kénnen, wird foien@edamtwahrscheinlichkeit
(joint probability) aller Variablen des Bayes-Netzes bendtigt. Sie enthadreiVahrschein-
lichkeitswert fir jede Zustandskombination aller in dentréfenden Netz enthaltenen Va-
riablen; ist also sehr umfangreich. Durch die Ausnutzurgjrigger Unabhangigkeiten ist es
jedoch maglich, alle bendtigten Eintrdge aus den gegebbadimgten unda-priori-Wahr-
scheinlichkeiten zu berechneKdttenregel vgl. [Jen96] S. 19-20). S&l die Menge aller
VariablenA; des Bayes-Netzes und sei@y, . .., B;, jeweils die Eltern vor;, dann kann die
Gesamtwahrscheinlichke®(U ) berechnet werden als

Heutzutage gibt es intelligente Algorithmen (vgl. z.B. [9é]), welche die Informations-
propagierung in Bayes-Netzen effizient realisieren. Degagéber liegt in dieser Arbeit je-
doch der Schwerpunkt auf der Entwicklung eines geeignetedélls fur die spezielle An-
wendung zur Interpretation volfC-NMR-Spektren. Auf diesen Aspekt wird daher im fol-
genden genauer eingegangen, wahrend die Algorithmik @elgenstand der Betrachtungen
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ist. Zuvor sollen jedoch einige allgemeine Bemerkungen Eimsatz von Bayes-Netzen im
Bereich der Mustererkennung sowie zu ihrer Rolle im Gesam#kt der gegenwartigen Ar-
beit diesen Abschnitt abschlie3en.

4.2.3 Bayes-Netze und Mustererkennung

In welcher Weise Bayes-Netze fur Aufgaben der Musterkii&sgion eingesetzt werden kon-
nen, ist nicht schwer herzuleiten: Die Klassgneines Klassifikationsproblems kénnen un-
mittelbar mit den Zustandea einer Hypothesenvariablef assoziiert werden. Aul3erdem
sind diejenigen Ereignisse zu reprasentieren, welche dagadhteten Merkmalen entspre-
chen, und alle Variablen sind in einer kausalen Strukturemmander zu verbinden, wie es
Abschnitt 4.3 zu entnehmen ist. Die Klassifikation kann ddarchgefuhrt werden, indem
man bestimmt, fir welchen Zustand die Wahrscheinlichkeitden aus den gegebenen Be-
obachtungen berechneten Merkmalen maximal ist.

In &hnlicher Weise kdnnen aber auch Musteranalyseaufgadadisiert werden. Denkbar
ware z.B. ein Modell mit mehreren Hypothesenvariablengefustandskombination ei-
ne Szenenbeschreibung ergibt. Die Anwendung ist jedodit dizrauf limitiert, den wahr-
scheinlichsten Zustand oder die wahrscheinlichste Zdstenmbination zu bestimmen: Wer-
den die betreffenden Variablen den vorliegenden Beobagktuentsprechend instantiiert, so
kann die GesamtwahrscheinlichkgiviGit probability) neu berechnet werden. Diese wiede-
rum erlaubt es, jede beliebige Wahrscheinlichkeit innerdas Bayes-Netzes im Zusammen-
hang der gegebenen Beobachtungen zu bestimmen. Durch Heresthneten Wahrschein-
lichkeitswerte wird neu gewichtet, wie plausibel das Eten jedes durch das Modell erfal3-
ten Ereignisses unter den gegebenen Beobachtungen ist.

Klassische Anwendungen fir Bayes-Netze kommen aus denicBeder Medizin: In
[BOO3] werden das System BAIN, das der Diagnose von Muskel- und Nervenkrankheiten
dient, sowie die Anwendung von Bayes-Netzen zur Planundmnauiin-Gaben bei Diabetes
diskutiert. Bei beiden Anwendungen liegt die letztenddidBntscheidung in der Hand des
Mediziners, den das Computersystem unterstiitzendetigion support systenin [Jen96]
wird auRerdem das SystemH@D vorgestellt, das zur Diagnose angeborener Herzkrankhei-
ten dient: Es unterstitzt den Facharzt bei der Entschejdeingauffalliges Neugeborenes
in eine Spezialklinik Uberweisen zu lassen. Aspekte dewkektung des Systems sind in
[LTS94] diskutiert.

Die beschriebenen Systeme, die zur Entscheidungsfindwmgmli kann man grundsétz-
lich in den Bereich der Musterklassifikation einordnen: @arketwa die Entscheidung, ob
ein Neugeborenes in die Spezialklinik Gberwiesen werd#roder nicht, als Zwei-Klassen-
Problem betrachtet werden. Auf den zweiten Blick wird jedoeutlich, dal3 derartige Ex-
pertensysteme deutlich Uber die reine Klassifikationsdwdghinausgehen, indem sie nicht
einfach die Entscheidung als Resultat der Klassifikatiefetn. Vielmehr wird durch die
von Bayes-Netzen gebotene Mdglichkeit, das maschinelidutlgern fir den Menschen
transparent zu machen, dem Experten eine Hilfe fir seireeigntscheidung gegeben. Die-
se umfal3t ebenfalls nicht nur die Feststellung einer bestim Diagnose, sondern wichtiger
sind gewil3 die sich daraus ergebenden Malinahmen — auclchtsreal3nahmen, wenn die
Diagnose nicht mit letzter Gewil3heit gestellt werden kann.

Einerseits gehen also die genannten Systeme Uber reingfildaionssysteme hinaus, an-
dererseits sind auf3erdem mit der Anwendung im Bereich ddséBstehens, z.B. [BLM89],
bzw. des integrierten Bild- und Sprachverstehens wie ic@&Anwendungen in typischen
Bereichen der Musteranalyse beschrieben. Die Starken aye<BNetzen qualifizieren sie
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also nicht nur fur den Einsatz in der Mustererkennung. Edastiber hinaus festzustellen,
dal sie einen starken Bezug zur symbolischen Ebene erkésssam, so dald ihr Potential
beim Einsatz fur reine Klassifikationsaufgaben kaum awsgtewird. Sie eignen sich also be-
sonders flr Musteranalysesysteme, in deren Kontext sigakei sowohl auf symbolischer
wie auf subsymbolischer Ebene und im besonderen den Ulgekgam einen zum anderen
abdecken konnen. Eine diesen Starken entsprechende Rbligas Bayes-Netz auch im
Rahmen des zu entwickelnden Systems erhalten.

4.2.4 Das Bayes-Netz im Kontext der Aufgabenstellung

Das zu entwickelnde Gesamtsystem kann in Anlehnung an d&eita 53 gegebene Sche-
ma abstrakt wie in Abbildung 4.7 dargestellt werden. Wieelisrerwahnt sind Datenflul3
und Aktivierung der einzelnen Komponenten stark systens- amvendungsabhangig. Da-
her kann ein konkreteres Schema erst nach entsprechendeipléoung der Einzelmodule
(wie es in Kapitel 5 geschehen soll) angegeben werden.

Spektrum,
Summenformel

Kontrollstrategie

oo

Ex?:gktiondvgn Peak—_ Bayes— Dialog mit Adaption ausgesuchter
postion und summen Netz dem Benutzer| Netzparameter
formelinformation (nicht der Netzstruktur)

uasaylodAH
Ja1snwisuonniisgns

Abb. 4.7: Schematischer Aufbau des zu entwickelnden Musterangbfeass zur Erkennung
von Substitutionsmustern an Benzolderivaten.

Das Bayes-Netz reprasentiert dabei in Gestalt des ihm rdggelegten Kausalmodells
das dem System zur Verfigung stehende Wissen. Auf der métien Seite soll es aul3er-
dem als Klassifikator eingesetzt werden. Es liefert fur jPdsition des Benzolringes die
Klasse des dort befindlichen Substituenten basierend audh#enischen Verschiebung des
betreffenden Ringatoms. Aufgrund der besonderen EignomgBayes-Netzen fiir unvoll-
sténdige Information ist es dabei moglich, potentielle Iieldungen aus der Hypothesen-
generierung oder bereits vorhandene Klassifikationsaige® anderer Positionen im Ring
zu bertcksichtigen, um so die VerlaZlichkeit des Ergelesigsi verbessern oder eine vorher-
gehende Einordnung zu revidieren. Essentiell ist in jedathdie Entwicklung eines geeig-
neten Modells, welches die Zusammenhange der betrachdetei@ne korrekt wiedergibt.

Dartuber hinaus werden zur Gewichtung der Kausalzusammggldie den modellierten
Ereignissen und ihren Verknipfungen entsprechenden gedinNVahrscheinlichkeiten be-
notigt, sowiea-priori-Wahrscheinlichkeiten derjenigen Ereignisse, welchitnion anderen
beeinflul3t werden. Diese Parameter des Netzes konnendrgefegt, aufgrund theoretischer
Uberlegungen ermittelt oder empirisch erhoben werden.eB&m empirischen Vorgehen
kann die Gewinnung der Parametrisierung auch als LerneQkarakteristika der Einsatz-
umgebung aufgefal3t werden. Ob dies fir einige oder alle $&#hbinlichkeiten sinnvoll und
fur welche es im besonderen erfolgversprechend ist, m#igeinauere Betrachtung des Mo-
dells unter diesem Aspekt zeigen.

Eine Merkmalsextraktion findet hinsichtlich der chemistMerschiebung des jeweils be-
trachteten Ringatoms statt. Dartiber hinaus kann die Sufionmesl der Verbindung als gege-
ben erwartet werden, welche ebenfalls auszuwerten waréusammenhang mit dem Ler-
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nen der Systemparametrisierung ist es dartber hinaus vieuBeng, dal? die Eingangsdaten
auch Strukturinformation (Uber die Summenformel hinamshaten kénnen, welche die zu

den einzelnen Absorptionen korrespondierenden Atomehbeibt. Bei der Betrachtung der

Eingabedaten, insbesondere des Datenformats, ist hienéxkamkeit geboten.

Ein wichtiger Punkt ist auch die Kommunikation mit dem Bersuf insbesondere die Fra-
ge, in welchem Umfang diese stattfindet und wie sie dem angmenezu gestalten ist. Eine
Minimalanforderung ist sicherlich eine verstéandliche daise des Analyseergebnisses, dari-
ber hinaus wéren jedoch weitere Erklarungen winschenstegn Umfang von einer knap-
pen Benennung der durchgefiihrten Folgerungs- bzw. Varangsschritte bis hin zu einer
Art sachlichem Dialog mit dem Benutzer reichen kdnnte. ksdm Zusammenhang wére
es ebenfalls winschenswert, wenn tber die Eingabe der Agsigdormation hinaus eine
Mdglichkeit der EinfluBnahme bestiinde und Revisionen das#lfikationsergebnisse oder
der Hypothesen nicht nur systemintern, sondern auch dwetBénutzer veranlal3t werden
konnten. Gleichwohl ist die Realisierbarkeit einer so umgfaichen Interaktion zuséatzlich zu
dem gegebenen Schwerpunkt im Bereich der Wisensrepréisentanerhalb des gegebenen
Zeitrahmens fraglich. In Kapitel 5 werden die unbedingoetérlichen Aspekte der Erkla-
rungskomponente festgelegt, wobei Raum zur Vertiefungediéspekts in weiterflihrenden
Arbeiten bleibt.

Mit dieser Beschreibung der zu bewaéltigenden Teilgebietegggebenen Aufgabenstel-
lung ist nun ein Uberblick iiber die einzelnen Aspekte ehteidie spater im Detail ausgear-
beitet werden sollen. Der Schwerpunkt liegt im Bereich desséhsrepréasentation, das heifdt
bei der Entwicklung eines Kausalmodells, welches die Zusanhange der betrachteten Do-
mane in geeigneter Weise wiedergibt. Daher befal3t sictotipgride Abschnitt mit Aspekten
der Modellentwicklung fur Bayes-Netze.

4.3 Kausale Modellierung in Bayes-Netzen

Wie bereits erwahnt setzt sich ein Bayes-Netz aus einem dfmoslell der Doméne und

einem Propagierungsalgorithmus basierend auf GesetzéNatescheinlichkeitstheorie zu-

sammen. Die Implementierung eines entsprechenden Atgaui wie in [Dec96] beschrie-

ben steht bereits zur Verfligung. Es bleibt also ein entbprates Kausalmodell zu ent-
wickeln, um Bayes-Netze fur die gegebene Strukturaufkigsaufgabe nutzen zu kdnnen.
Hierflr gibt es kein allgemeines Schema, nach welchem gatzen ist, jedoch sind einige
Leitfragen bei der Modellentwicklung hilfreich:

e Welche Information ist gesucht?

e Welche Information ist zuganglich?

e Wie sind gesuchte und verfligbare Information in diskreti@alfavariablen zu fassen?
¢ In welchem urséchlichen Zusammenhang stehen gesuchtesobddhtbare Fakten?

e Da in der Regel nicht ausschlief3lich direkte Abh&ngigkeieischen den genannten
Ereignissen bestehen, welche sonstigen Ereignisse siedhialb dieser Zusammen-
hange wichtig, und wie lassen sie sich in diskrete Zufatiatden fassen?

Wahrend die Entwicklung eines geeigneten Kausalmodelte@stand von Kapitel 6 ist,
sollen im folgenden einige grundsétzliche Uberlegungegestellt werden, welche im Kon-
text von Bayes-Netzen hilfreich sind, um auf der Basis egugsn Problemverstandnisses der
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Domane zu einem befriedigenden Gesamtmodell zu gelangesciifiel3en sich Strategien
an, um in bestimmten Situationen glinstige Modellierungeteidungen zu treffen.

4.3.1 Grundsétzliche Uberlegungen

Im Rahmen des gewahlten Versuchsszenarios sollen Suiostsionuster an Benzolderivaten
erkannt werden, das heil3t gesucht sind die Typen von Sudastin an den sechs Kohlen-
stoffatomen eines Benzolringes sowie deren relative Amang. Dabei soll das Bayes-Netz
im Rahmen eines Musteranalysesystems eine Klassifikatioeidzelnen Substituenten lei-
sten. Als Eingabe steht dabei zum einen das breitbandegrekep>C-NMR-Spektrum der
Verbindung zur Verfligung, und ferner kann die Summenforatelgegeben angenommen
werden. Darlber hinaus kann aber auch Vorwissen Uber digeilbRingpositionen genutzt
werden, sofern es vorhanden ist, da Uber das aromatisckenBgime wechselseitige Beein-
flussung der Elektronendichte an den sechs Positionefirstatt

Es kann gleichwohl sinnvoll sein, nicht alle potentiell filglbaren Informationen, etwa
alle funf tGbrigen Ringatome, in das Modell zu integrieremaZ kann ein Bayes-Netz auch
mit unvollstandigen Eingabedaten arbeiten, jedoch saolttbt jede nur irgendwie denkba-
re Informationsquelle in die Modellierung aufgenommen deer, da das Modell durch die
Vielzahl zusatzlicher Variablen zunehmend kompliziesard, wahrend unter Umsténden
kaum etwas zur Leistung des Systems beigetragen wird.dmsebllte nur solche Informa-
tion beriicksichtigt werden, deren Vorhandensein als gagebrausgesetzt oder zumindest
als erwartbar eingestuft werden kann, oder die die Prazides Modells nennenswert ver-
bessert. Betreffend die tGbrigen Ringatome ist z.B. zu begterdal’ in den seltensten Féllen
alle funf Gbrigen Substituenten bekannt sein dirften.

Ahnliche Uberlegungen spielen auch bei der EinbringungAwischenvariablen eine Rol-
le. Der Versuch, ein mdglichst prazises Modell zu entwick&hnn leicht zu einer kombina-
torischen Explosion der benétigten Wahrscheinlichkeftéaren, denn neben der Modellie-
rung der Ereignisse und ihrer Kausalzusammenhange mietzéeré am Ende immer Uber
bedingte Wahrscheinlichkeiten quantifiziert werden. ImRehrschlufd bedeutet dies jedoch
keineswegs, dal’ so weit wie mdglich auf die Einbringung vetisZhenvariablen verzichtet
werden sollte. Vielmehr ist es erforderlich, stets sowobpékte der Modellierungsgenau-
igkeit, der Kombinatorik hinsichtlich zu betrachtendersEandskombinationen wie auch der
Zuganglichkeit entsprechenden Wissens zur Gestaltungugtande und der Gewinnung der
Wahrscheinlichkeitswerte im Blick zu behalten.

4.3.2 Strategien

Durch geschicktes Einbringen von Zwischenvariablen kanrerschiedenen Situationen so-
gar eine Vereinfachung der Netzstruktur hinsichtlich d@mrogenannten Punkte erreicht wer-
den. Dabei spielen die bereits entwickelten Kausalstrekteine Rolle. Im Idealfall sollten
sie sich mit der Reprasentation der entsprechenden Essegantwickeln, das heil3t bei jedem
modellierten Ereignis sollte der Entwickler eine Vorsialy davon besitzen, welche weiteren
Ereignisse mit diesem zusammenhangen. Einige nitzlictetegten (vgl. z.B. [Jen96] S.
47 ff.) zur geschickten Einbringung von Zwischenvarialbdetien im folgenden vorgestellt
werden.

Es kann z.B. vorkommen, dal3 es Abhangigkeiten zwischergiissien gibt, ohne dafl3
die Richtung dieser Abhangigkeit feststellbar wére. Dddagin es sich etwa um mdgliche
Konfigurationen von Eigenschaften innerhalb der gegeb&unéne handeln, von welchen
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einige gultig und andere ungultig sind. In einem solchem lkgain man bedingte Abhangig-
keiten ausnutzen, indem man eine zusatzliche, binare BfanNaeinfihrt, deren Ursachen
die bewul3ten Ereignisse sind, zwischen welchen die urigetee Abhangigkeit besteht.

Seien diese Ereigniss& B undC und seiR(A,B,C) eine Relation, welche ihre Abhén-
gigkeit in Zahlen aus0, 1] beschreibt, so ist die bedingte Wahrscheinlichkeitstatfér V
gegeben durch

P(V = Vo|A,B,C) = R(A,B,C)
P(V =V;|A,B.C) =1-R(AB,C) (4.15)

Wird nun die Eviden¥ = vg eingetragen, so sindl BundC nicht mehr d-separiert, das heif3t
der Informationsflul zwischen ihnen wird hergestellt. Bg&¥orgehen setzt jedoch voraus,
daRA, B undC keine Eltern haben, oder, falls doch, da(#, B,C) nicht probabilistischer
Natur ist. Das Vorgehen in anderen Fallen ist der Literahar Chain Graphsz.B. [Lau96],
zu entnehmen.

Ein weiterer Fall, der problematisch sein kann, ist, daé &ariableV sehr viele Eltern
A;... A, hat: In diesem Fall ist fur jede Zustandskombination deerlieine Wahrschein-
lichkeitsverteilung Uber die Zustande vunerforderlich. Wenn diese empirisch aus einem
gegebenen Trainingsdatensatz zu ermitteln ist, kannat lifgrund einer unzureichenden
Datenlage zu Schwierigkeiten kommen. Auch kann es vorkamhe? die einzelnen Wabhr-
scheinlichkeiterP(V|A;) ... P(V|An) zugénglich sind, wahrend abB(V |A; ... An) bendtigt
wird und Uber das Zusammenwirken der einzelnen Ursachémsriekannt ist.

In beiden Fallen kann zur VereinfachuNmpisy Orverwendet werden. Seiek ... A, Ur-
sachen vorB und seien alle Variablen bindr mit den Zustanden X undAG=X fuhrt zu
B =X, es sei denn ein Inhibitor wirkt, was mit Wahrscheinlictikg der Fall ist. Unter der
Annahme, daf alle Inhibitoren unabhéangig seien, kannR{B=0|A; ... A,) wie in Glei-
chung (4.16) angegeben werd&nsei dabei die Indexmenge derjenigen Variablen, die sich
im Zustand X befinden.

PB=X|A1...Ay) = ﬂqj (4.16)
ey

Voraussetzung fur dieses Vorgehen ist, @afie im Zustand X sein darf, wenn keine der
Ursachen im Zustany ist, das heil3t es muf} immer einen Grund fir das EintreteriBveKX
geben. Ist dies nicht gegeben, muld zusatzlich ein Hintedgmeignis eingeflhrt werden,
welches die Rolle dieses Grundes tUbernimmt. Realisied Woisy Or, indem die abhan-
gige VariableB n-mal dupliziert wird. Die KopierB;...B,, h&ngen von den unverédnderten
Ursachenr; ... A, ab. Ein gemeinsames Kind v@ . .. B, realisiert ein logisches Oder.

Noisy Orkann als Spezialfall eines allgemeineren Vorgehens ahgaseerdenDivor-
cing gruppiert einzelne Ursachen eines Ereignisses, um dadliecEahl der bendtigten
Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu verringern. Diesha=ht, indem eine Zwischenvariable
D zwischen den zu gruppierenden Variablen und ihrem gemaimsa&ind eingefuhrt wird.
Alle Ubrigen Eltern bleiben direkt mit dem Kind verbundererzedanke hinter diesem Vor-
gehen ist, dal3 es Zustandskombinationen der zu gruppemeviatiablen gibt, welche sich
hinsichtlich ihres Einflusses auf den Zustand des gemeimsadéindes aquivalent verhalten.
Diese Kombinationen werden auf denselben Zustand der Bess@ariablen abgebildet.

Die Ersparnis bei den zu ermittelnden Wahrscheinlichkelieruht darauf, daf? die Zahl
der Zusténde der Eltern als Faktor in die Zahl der bendtigahrscheinlichkeitsverteilun-
gen des Kindes eingeht. Seien zum Beispigl.. A4 Eltern vonB und alle diese Variablen
dreiwertig, so werden fuB 81 Verteilungen benétigt (eine Verteilung je Zustandskimab
tionen der Eltern). Wird eine Zwischenvarialdemit m Zusténden als Kind voA; und Ay
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und als Ursache voR eingefiihrt, so werden nun f&9-m Verteilungen (Kombinationen von
Az, A4 undD) anstelle von 81 und zusatzliche 9 VerteilungenD{Zustandskombinationen
von A; undAy) bendtigt. Istm= 3, so fallt die Zahl zu ermittelnder Verteilungen von 81 auf
36, auch fum = 5 ist mit 54 Verteilungen die Ersparnis immer noch beadtlic

Damit soll nun der Uberblick tiber die Grundlagen der Mustenenung im allgemei-
nen sowie im besonderen aus dem Bereich der Bayes-Netzecutkdwsalen Modellierung
abgeschlossen werden. Vor diesem Hintergrund kann nurd&fariert werden, welche Tei-
laufgaben zur Bewaéltigung der gegebenen Aufgabenstellangdten sind.

4.4 Definition des zu entwickelnden Systems

Gegeben ist die Aufgabe, basierend auf protonen-breitskdppelten3C-NMR-Spektren
Substitutionsmuster an Benzolderivaten zu erkennen.tEsnise symbolische Beschreibung
der Substitutionsmuster gesucht, so dal3 diese Aufgaliangtén den Bereich der Muster-
analyse féllt. Es sind explizit keine Klassen von Substihgmustern vorgegeben, wohl aber
findet eine Klassifikation der einzelnen Substituentert,stadbei die Klassen tber struk-
turelle Eigenschaften definiert sind. In einem Folgesthitd dann eine symbolische Be-
schreibung der relativen Anordnung der Substituententtiti

Der Schwerpunkt innerhalb des zu entwickelnden Musteyaral/stems liegt im Bereich
der Wissensreprasentation, wo ein Bayes-Netz zum Einsatrit. Es gewéhrt eine gewisse
Flexibilitat hinsichtlich der erforderlichen Eingangsela und erméglicht es gleichzeitig, das
streng zweischrittige Schema von Hypothesengeneriermdganschliel3ender Validierung
zu verlassen. Durch die Auswertung sowohl kausaler wie alimggnostischer Evidenzen
werden die beiden Schritte integriert und somit eine mbglidrihzeitige Reduktion des
Strukturenraums erreicht. Das Bayes-Netz wird als Klasgir fr die einzelnen Substitu-
enten eingesetzt, aus welchen anschlielend das Subsstutister aufgebaut werden soll.
Die Ergebnisse friherer Klassifikationsschritte solltisrzasétzliche kausale Evidenzen ver-
wendet werden kénnen, um Klassifikationsergebnisse zuroateern oder, im Falle eines
Widerspruchs, deren Revision zu initiieren.

Daruber hinaus sind Module aus den Bereichen Lernen, Diatogvorverarbeitung von-
noéten, um das System zu vervollstandigen. Da vorerst nuRdgelfall eines reibungslosen
Verarbeitungsverlaufs betrachtet werden soll, kann digsdauf einfach vorgegeben wer-
den. Zukunftige Arbeiten kdnnen sich mit der weiteren Abséung des Kontrollmoduls
befassen. Lern- und Dialogmodul werden vorerst ebenfallsmrudimentarer Weise reali-
siert, da die angemessene Bearbeitung weiterer Schweeneken der Wissensreprasen-
tation den Rahmen einer einzelnen Arbeit sprengen wirdeViverarbeitung der chemi-
schen Eingangsdaten (Spektren, Strukturen) ist dagegeviaitiger Schritt als solide Basis
der weiteren Verarbeitung, sowohl hinsichtlich der Merlgaatraktion fir den Klassifika-
tionsprozel’ als auch zur Analyse einer gegebenen Stiohpndldem Ziel der Adaption der
Systemparameter (Training bzw. Lernen der CharakteriikEinsatzumgebung).

Ziel der Entwicklung ist ein grundsatzlich einsatzfahigessamtsystem, welches gege-
ben spektrale und Summenformelinformation eine Hypotliéselas Substitutionsmuster
generiert. Noch vor der Frage, inwiefern diese Hypothegealerikorrekten Molekulstruktur
Ubereinstimmt, ist die Leistung des Klassifikationsstésiinteressant, da einerseits hier die
Ausgangsinformation fiir die Hypothesengenerierung gesorwird und sich andererseits
hier der Einflul? der Wissensreprasentation unmittelbagdemgehlagt, welche den Schwer-
punkt der Arbeit darstellt.
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Ziel der gegenwartigen Arbeit ist die Entwicklung eines t8yss fur die Auswertung von
13C-NMR-Spektren zur Erkennung von SubstitutionsmusterBexrzolderivaten. Diese Auf-
gabe ist dem Feld der Mustererkennung, oder genauer deeMustyse, zuzuordnen. Aus-
gehend von dem in Abschnitt 4.1.2 vorgestellten Schema eerdlich, dald hierzu mehrere
Teilaufgaben zu l6sen sind. Diese konnen jedoch nicht uiraih von einander betrachtet
werden, da sie mit Blick auf das Gesamtziel wie Zahnradenamelergreifen.

Es ist daher von zentraler Bedeutung fiir den erfolgreichiescAluf der Entwicklungen,
ein prinzipielles Schema des Gesamtsystems und seineimémzBestandteile (Module) zu
erarbeiten. Uberlegungen hinsichtlich interner Zusaniwiege, das heil3t des Zusammen-
spiels einzelner Module, wie auch externer Faktoren wi@eaten Bedingungen, unter wel-
chen das System entwickelt wird, spielen dabei gleicheemafe Rolle.

In Abschnitt 5.1 werden die einzelnen Teilbereiche einbss@atischen Musteranalysesy-
stems betrachtet und innerhalb der gegenwértigen Arbeiichéet. Es schliel3t sich in Ab-
schnitt 5.2 ein Uberblick tiber die in diesem Zusammenhaitgmpien Vorgaben in Gestalt
relevanter Datenformate und einzusetzender AlgorithnmerAhschnitt 5.3 fal3t die Ergeb-
nisse dieser Betrachtungen mit Blick auf die durchzufiteanpraktischen Arbeiten zusam-
men.

5.1 SASCHA

Bei der Entwicklung des gewiinschten Systems ist es zun@iochsjroRer Bedeutung, sich
einen Uberblick tiber die in unterschiedlichen Stadien daalbeitung vorliegenden Daten
zu machen. Unmittelbar damit verbunden ist nattrlich dagEr wie diese aus einander her-
vorgehen. Dabei sind zwei grundsatzliche Falle zu unteidein: der ideale Verarbeitungs-
verlauf und der Fall des Auftretens von Fehlern oder Unzaliéinkeiten. Nur ersterer soll in
den folgenden Abschnitten betrachtet werden.

Ist dieser Optimalfall nachhaltig realisiert, fallt es ierdBereich der Entwicklung der
einzelnen Module, sich mit irregularen Vorkommnissen zschéftigen. Im besonderen ist
es Aufgabe des Kontrollmoduls des Systems, im Falle hitigibhihrer Qualitat oder Voll-
standigkeit unzureichender Zwischenergebnisse entspnde Mal3inahmen zu veranlassen.
Deren Umsetzung fallt wiederum in den Bereich der betreféenModule. Jedes davon wird
einzeln fir sich realisiert, wobei jedoch der Kontext des#&mgtsystems hinsichtlich der zu
liefernden Daten und Inhalte zu beachten ist.

Im folgenden wird zunachst ein Uberblick iiber den Aufbau @Gesamtsystems und
seine Anwendungsfélle gegeben. Das System erhalt den N&x&oHA — ein sachlich
argumentierende$ystem fur diechemischeAnalyse. Gerade in diesem sehr daten- und
funktionsbezogenen Stadium soll dadurch prasent gehatketen, dald sich das System am
menschlichen Vorgehen bei derartigen Strukturaufklésanfgaben orientieren soll (wenn-
gleich die Entwicklung eines Systems, das sich tatsaciliginen sachlich argumentativen
Dialog mit dem Benutzer begeben kann, vorerst Utopie Hleibt
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5.1.1 Aufbau des Gesamtsystems

In Abbildung 4.7 wurde der Aufbau eines Musteranalysesysiewie es hier zu entwer-
fen ist, abstrakt dargestellt. Die einzelnen Bereicheesafiun in konkrete Module mit ent-
sprechenden Aufgaben gefaldt werden. Dartber hinaus igrdgksichtigen, dal3 neben der
Auswertung eines NMR-Spektrums mit dem Ziel der Substihgimustererkennung zwei
weitere Anwendungsfélle existieren: die Evaluierung dest&ns bzw. einzelner Kompo-
nenten sowie die Adaption interner Systemparameter. AecbndAnspriiche sind bei der
Ausarbeitung zu berticksichtigen.

Die Extraktion von Peakposition und Summenformelinfotioratsind dem Vorverarbei-
tungsmodul zuzuordnen. Es hat die Aufgabe, die relevafbenhation aus den eingehenden
Rohdaten zu selektieren und zur Verfiigung zu stellen. RielgeRt fir die Anwendungsfalle
der Parameteradaption und der Evaluierung auch die Venangestrukturbezogener Daten
ein (vgl. Abschnitt 5.1.2).

Um Spektren auswerten zu kénnen umfaldt das Wissensmodaiithlmen zur Wissens-
propagierung sowie das Bayes-Netz selbst. In der Netzstrigt dabei das dem System zu-
grundeliegende Wissen reprasentiert. Seine Paramaingielagegen ist nicht Gegenstand
des Wissens-, sondern des Lern- bzw. Statistikmoduls. BapAon ausgesuchter Netzpara-
meter, die dieses Modul leisten soll, kann als Lernen von &€saggscharakteristika aus einer
Stichprobe aufgefal3t werden (vgl. Abschnitt 5.1.6). Da{ddie statistische Untersuchung
einer Stichprobe, durch welche dies geschieht, eine ekd@nemtare Form des Lernens ist,
erscheint die Bezeichnung Statistikmodul treffender.

[ Y
SASCHA
Rohdaten
Peakpositionen, Summenformel Vorverar—
Strukturdaten beitungs—

Modul
Strukturdaten, Summenformel,

Peakzuordnungen

Peakpositionen, Summenformel

Netzparameter

Wissens—
Zusatzinformation Modul

Strukturbaustein Substitutions—

Daten . Kontroll-
Modul

muster

Strukturbausteine

Hypothesen-
Riickmeldung generierung
Netzparameter Statstike
Strukturdaten, Summenformel, Modul
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Abb. 5.1: Aufbau des zu entwickelnden Musteranalysesys&A&SCHA Der Datenaus-
tausch zwischen den einzelnen Modulen ist abhdngig vommdlunigsfall; die betreffen-
den Informationen sind dementsprechend farbig hervorgehdSpektrenauswertung=rot,
Evaluierung=rot+griin, Parameteradaption=blau).
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Alle Module sollen miteinander ber ein Kontrollmodul veriden werden, das die Bereit-
stellung der benétigten Daten veranlal3t und diese an dipmthenden Module weiterleitet.
Abbildung 5.1 veranschaulicht den modulbezogenen Systiraa sowie den Flul3 der be-
notigten Informationen fir die drei Anwendungsfélle Spektuswertung, Evaluierung und
Parameteradaption. Der Kontakt mit dem Benutzer konnteidgiiimalerweise Uber ein ei-
genes Dialogmodul erfolgen; wie jedoch dargestellt werdid, ist derzeit eine moglichst
informative Ausgabe von Ergebnissen und Zwischenergsbniausreichend.

In den folgenden Abschnitten wird der Weg von den Eingangsdaum Analyseergebnis
Schritt fir Schritt theoretisch vollzogen. Dies stellt ineiteren Verlauf die Basis fur die
Definition der benétigten Datenstrukturen und Funktidésgin dar.

5.1.2 Eingangsdaten

Als Ausgangsinformation steht zunachst #38-NMR-Spektrum der Substanz und die Sum-
menformel zur Verfiigung. Die Summenformel wird in Gestalh WPaaren aus chemischem
Element und Zahl seiner Vorkommen in der unbekannten Subsgtaganglich. Dabei genugt
es, diejenigen Elemente zu betrachten, die in organischbst&zen am haufigsten vorkom-
men. Die meisten Strukturaufklarungssysteme bertckgamiSauerstoff (O), Stickstoff (N),
Schwefel (S) sowie die Halogene Fluor (F), Chlor (Cl), Brdsm)(und lod (I). Diese sieben
Elemente soll auch &CHA betrachten.

Aulerdem wird hinsichtlich der spektrale Information dege der sechs zu den Benzol-
ringatomen korrespondierenden Peaks bendtigt. Diesenatisth zu selektieren wirde eine
eigene Anwendung fur sich darstellen, da der in Frage kordm@&wereich sehr grof3 ist und
in der Regel mehr als sechs Peaks innerhalb dieses Bereifingen sind. Fir die gegenwar-
tige Arbeit soll vorerst vorausgesetzt werden, dald beketnivelche die relevanten Peaks
sind. Die automatische Auswahl kann Gegenstand zukiinf#igeeiten sein.

Fur die Anwendungsfalle der Parameteradaption und dieu&rahg sind hingegen in-
terpretierte Spektraldaten erforderlich, das heil3t misgektroskopischen Information mufd
Strukturinformation einhergehen. Mit Blick auf die Kla#sation der einzelnen Positionen
des Benzolringes ist es sogar erforderlich, dal’ im Detakilgpfungen zwischen den einzel-
nen Peaks im Spektrum und den sie verursachenden Kohlatsioén in den Strukturdaten
gegeben sind. Diesbeziigliche Uberlegungen hinsichtishFbrmats der Rohdaten sind Ge-
genstand von Abschnitt 5.2.

Es wird also eine geeignete Datenstruktur fur Strukturdaenotigt, welche ihre Zuord-
nung zur spektralen Information bewahrt. Dabei mul jedesnAdindeutig identifiziert wer-
den konnen und mit Informationen Uber sein chemisches Elesmvie seine chemische
Verschiebung (sofern es sich um Kohlenstoff handelt) yesesein. Zur Klassifikation hin-
sichtlich struktureller Merkmale (vgl. Abschnitt 3.1.5rzdem zugrundegelegten Idee des
HOSE-Codes) mussen auch die Bindungen reprasentiert mdgite Molekdl ist in diesem
Sinne aus Strukturelementen aufgebaut, die neben denrledmaien Informationen bezilig-
lich einzelner Atome auch deren Hybridisierung erfassahdia benachbarten Strukturele-
mente (Bindungspartner) auffiihren. Um die GenauigkeiSdrrkturreprasentation nicht im
Vorhinein zu limitieren, ist an dieser Stelle eine Représon des gesamten Molekuls und
nicht nur des Benzolringes und seiner auf eine bestimmteanzon Sphéaren begrenzten
Umgebung gefordert. Die Realisierung eines Vorverarbggmoduls, welches die genann-
ten Aufgaben erfullt, wird in Kapitel 7 beschrieben.
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5.1.3 Klassifikation der Ringatome

Die vom Vorverarbeitungsmodul gelieferte Summenformeld &eakinformation dient als
Eingabe fir die Klassifikation der einzelnen PositionenBi&szolrings. Nacheinander wer-
den die beteiligten chemischen Elemente und ihre Muliiglien mit jeweils einer Peakpo-
sition als Evidenzen in das Bayes-Netz eingetragen. Diedest die Wahrscheinlichkeits-

verteilung der Zustande der Hypothesenvariable. Da deoriAtumus zur Durchfiihrung der
notwendigen Berechnungen in der im Rahmen von [Wac01] defcihrten Implementie-

rung von Sven Wachsmuth zur Verfligung steht, sind in diesemeigh keine Vorarbeiten

erforderlich. Die entsprechenden Fakten werden in Abschidl dargestellt.

Der Schwerpunkt der Entwicklung liegt vielmehr im Bereidr dModellierung, das heifl3t
in der Wiedergabe der GesetzmalRigkeiten und Zusammentzvigehen Spektrum und
Struktur. Dabei ist insbesondere zu beachten, dafl3 nichteipso Substituent, sondern
auch die Substituenten in den tbrigen Ringpositionen deenische Verschiebung dgso
Kohlenstoffs beeinflussen. Dies soll ausgenutzt werdendasnKlassifikationsergebnis ei-
ner Position zu bestétigen oder zu revidieren, wenn Ergsbranderer Positionen vorliegen.
Diese kdnnen als Vorwissen genutzt werden, um den Raungekoemmender Strukturen
maoglichst frithzeitig zu beschranken und den Aufbau destutiensmusters aus den ein-
zelnen Klassifikationsergebnissen zu erleichtern. Die@&ledtwicklung ist Gegenstand von
Kapitel 6.

Der Anwendungsfall der Parameteradaption stellt hinkathtder Datenstrukturen des
Wissensmoduls keine zusatzlichen Anforderungen. Es iar Brforderlich, die Reprasen-
tation des Bayes-Netzes einlesen und hinsichtlich demigéeh Wahrscheinlichkeiten bear-
beiten zu kénnen, die Uberlegungen zu den in diesem Zusahangrbendtigten Funktiona-
litaten und Datenstrukturen sind jedoch Gegenstand desnauls (vgl. Abschnitt 5.1.6).

Hinsichtlich der Evaluation des Klassifikationsschritistszu bemerken, dal® das Klassi-
fikationsergebnis mit den zur Eingabe gehdrigen Strukterdserglichen werden muf3, um
seine Korrektheit zu beurteilen. Auf3erdem ist zu beacliefd,die Ausgabe darlber hinaus
als Eingabe fir den Aufbau des Substitutionsmusters gewird. Die Ausgabe des Bayes-
Netzes sollte also grundsétzlich eine Form haben, welch&idatweise chemischer Struk-
turen gerecht wird.

5.1.4 Aufbau des Benzolringes

Nach der Klassifikation der einzelnen Peakpositionen wirsl diesen das gesamte Substi-
tutionsmuster zusammengesetzt. In diesem ausschliefilidMolekulstrukturen bezogenen
Schritt ist, wie bereits hinsichtlich der Ausgabe des Bayekes erwdhnt, eine entsprechen-
de Repréasentation zu wahlen. Zudem sind mit Blick auf den ésrdungsfall der Evalua-
tion auch die gegebenen Strukturdaten in der gleichen Wihsrustellen: So kann leicht
festgestellt werden, ob die gefundene Struktur der taliséichm Molekil vorkommenden
entspricht. Die Parameteradaption hat demgegenuber Reitidrungspunkte mit der Hypo-
thesengenerierung.

Wird in der Modellierung des Bayes-Netzes der wechsefgeHinfluR der einzelnen Ring-
positionen auf einander bericksichtigt, so kann nach devir@eing eines Klassifikations-
resultats dasselbe als zusatzliche Evidenz erneut eibgegeerden, um eine Klassifikation
hinsichtlich der Nachbarpositionen innerhalb des Ringerhalten. Auf diese Weise lassen
sich dreigliedrige Ringsegmente aufbauen, deren Ubeesdinngen bei der Hypothesenge-
nerierung Informationen fir den Aufbau des Gesamtringeferin. Aul3erdem kann diese
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Information im Falle eines Widerspruchs zur Revision frignélassifikationsergebnisse he-
rangezogen werden. In beiden Fallen ist es hilfreich, depefien Strukturfragmenten und
den Hypothesen fur das Substitutionsmuster die jeweilsunatggelegten Annahmen und
Wahrscheinlichkeitsbewertungen im Rahmen der Klassifikatuzuordnen.

Durch eine geeignete Aufbereitung der Systemantwort waretial Informationsgehalt fur
den menschlichen Benutzer zuganglich gemacht, und aucheistungsfahigkeit des Sy-
stems kann bei entsprechender Ausgabe, etwa der Erfolgsioeg zusammen mit den Ver-
gleichsdaten des Analyseergebnisses und der tatsaahidbkekilstruktur, besser beurteilt
und im Detail analysiert werden.

5.1.5 Dialog mit dem Benutzer

Hinsichtlich der Ausarbeitung eines Dialog- oder Erkldysmoduls ist es einerseits win-
schenswert, moglichst ausfiuhrliche Erklarungen zu deelingsen des Systems zu liefern,
um die Systemantwort fir den Benutzer transparent und wézlehbar zu machen. An-
dererseits bedeutet dies aber einen sehr hohen Aufwandebdtrdwicklung, da die Er-
lauterungen verstandlich sein missen und erst dann ihdan®inn entfalten, wenn dem
Benutzer auch die Méglichkeit gegeben wird, darauf zu eragi und entsprechenden Ein-
fluld auf den Analyseprozeld zu nehmen. Nicht ohne Grund ethélEeld der Mensch-Ma-
schine-Kommunikation in Informatik, Sprach- und Sozialsénschaft gleichermafen viel
Aufmerksamkeit. Vor diesem Hintergrund soll zunachst derfahg der Erklarungskompo-
nente in Entwicklung und Realisierung auf das notwendigeifdiim beschrankt werden, da
die Bearbeitung eines zweiten, derart vielschichtigena®&cpunkts neben dem Aspekt der
Wissensreprasentation den Rahmen einer einzelnen Agreigen wirde. Erweiterungen
kénnen Gegenstand zukunftiger Arbeiten sein.

Verlauft die Datenverarbeitung regular, so ist keine ERRfiahme durch den Benutzer n6-
tig, und eine reine Erklarung der Systemantwort ist ausezid. Das gleiche gilt fur die
Evaluation des Systems, wobei hier jedoch eine andere,ichéglveise technischere oder
umfangreichere Ausgabe der Erklarungen erwinscht ist Aberendungsfall der Parame-
teradaption kommt wiederum mit wenigen Erklarungen audcheesich nun aber auf die
angepaldten Parameter und nicht die berechneten Hypothesehen. Die zu realisierenden
Funktionalitdten beschranken sich also vorerst daraafyain S\SCHA berechneten Ergeb-
nisse verstandlich und dem Anwendungsfall angemessengelszn.

5.1.6 Lernen

Der Aspekt des Lernens soll firaScHA nur untergeordnete Bedeutung erhalten. Im Falle
der regularen Spektrenauswertung und der Evaluation salicet zum Tragen kommen.
Lediglich die Adaption der Systemparameter kann als Leemgyesehen werden.

Die Struktur des Bayes-Netzes, welches das dem Systemrmegelegte Wissen repré-
sentiert, wird explizit vorgegeben; seine Parameter int@beder bedingten Wahrscheinlich-
keiten sollen jedoch basierend auf einer reprasentatilassikizierten Stichprobe angepaldt
werden. Auf diese Weise wird die Charakteristik der durah Stichprobe reprasentierten
Einsatzumgebung gelernt.

Das Lern- oder Statistikmodul greift dabei auf die durch\dawerarbeitungsmodul gelie-
ferten Spektral- und Strukturdaten zuriick. Sie werdeni¢hitigch der fir das Kausalmodell
der Domane relevanten Eigenschaften untersucht, und chefdaasierenden relativen Hau-
figkeiten werden zur Approximation der entsprechendenriggein Wahrscheinlichkeiten des
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Bayes-Netzes verwendet. Dabei sollen die zu adaptiereddrscheinlichkeiten einzeln
auswahlbar sein. Wird eine leere Stichprobe verwendetesultiert dies in einer Gleich-
verteilung der betreffenden Wahrscheinlichkeiten, daBthdas Bayes-Netz kann auf diese
Weise gezielt veranlal3t werden, die vorherige Quantifimigrder Kausalzusammenhange
wieder zu ,vergessen®. Kapitel 8 beschreibt, wie die Adaptiler Netzparameter durchge-
fuhrt wird.

5.2 Datenformate und Algorithmen

Neben den durch die Definition der Aufgabenstellung gegethémforderungen, die im vo-
rangegangenen Abschnitt beschrieben wurden, spielen diaclorhandenen technischen
Gegebenheiten sowie bestehende Standards der Datemienagbinnerhalb des gegenwaér-
tigen Arbeitsfeldes eine Rolle fur die Realisierung. Insgiem Zusammenhang sind die zu
verarbeitenden chemischen Daten, das in Gestalt einesBéstzes zu speichernde Wissen
und die Informationspropagierung in Bayes-Netzen zu bbtesm. Im folgenden sollen daher
dasJCAMP-Formatfir chemische Daten sowie betreffend Bayes-Netze das BidiRat
zur Repréasentation und dBucket-EliminatiopAlgorithmus zur Informationspropagierung
vorgestellt werden.

5.2.1 Das JCAMP-Format flir chemische Daten

Das JCAMB ist eine nicht gewinnorientierte Organisation, die sich d@r Generierung,
Sammlung, Evaluierung und Bearbeitung atomarer und miaekuphysikalischer Daten
befaldt. (Seit 1995 hat jedoch die IUPA@en Verantwortungsbereich des JCAMP tibernom-
men.) 1983 wurde eine Arbeitsgruppe zur Portabilitat gppédit Daten unter der Leitung von
Paul A. Wilks, Jr. ins Leben gerufen, um es den Anwenderntepsfopischer Systeme zu er-
maoglichen, ihre Daten zwischen unterschiedlichen Systemeransferieren, was bis dahin
aufgrund der unterschiedlichen proprietaren Datenfaemabezu unmdéglich war. In dieser
Gruppe wurden das JCAMP-DX-Format flr spektroskopischeemgviwJig8g, DL93] und
das JCAMP-CS-Format fiir Strukturdaten [GH®1L] entwickelt.

Von besonderem Vorteil fir die gegenwartige Arbeit ist diéglichkeit einer Verbindung
von Spektral- und zugehdriger Strukturinformation, wie #ir die Anwendungsfalle der
Evaluation und der Adaption der Systemparameter bengtigt: \Ras zeitlich spater ent-
wickelte JCAMP-CS-Format wurde auf der technischen Seitevait wie moglich an die
bereits bestehenden JCAMP-DX-Konventionen angelehntumatderlaubt die Verbindung
von spektroskopischen und Strukturdaten bis auf die Ebengubrdnung von Chromopho-
ren zu Absorptionen. Mal3geblich ist seitens der spektmskben Daten die Spezifikation
des Formats JCAMP-DX 5.00 [DL93], welche ihre Vorlaufer umR-bezogene Datenfel-
der erganzt. Strukturdaten werden im Format JCAMP-CS 45MHH"91] angegeben.

Obwonhl die JCAMP-Datenformate weit verbreitet sind, kdmfedoch Schwierigkeiten
auftreten. Da sich die JCAMP Arbeitsgruppe bei ihrer Artstéirk an den Bedurfnissen
menschlicher Benutzer orientierte, ist die Struktur voAMP-Dateien einfach; im Grunde
handelt es sich um eine schlichte Folge von Bezeichner-Réaten (Datenfeldern). Dadurch
sind die Daten zwar fur den Menschen leicht verstandliclegarn, man muf3 sich jedoch be-
wuldt sein, da3 das Format primar dem Datetauschdienen sollte, so dal3 Aspekte der
automatisierten Daterrarbeitungin den Hintergrund riickten. Als Folge davon sind we-

1Joint Committee on Atomic and Molecular Physical Data
2|nternational Union of Pure and Applied Chemistry
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der alle Informationen einer JCAMP-Datei fur die maschHa&erarbeitung geeignet, noch
dafiir bestimmt. Auch dehnen viele Anwender die Definitiodes Formats sehr stark, so
dal} es trotz der Bezugnahme auf den JCAMP-Standard zu Rretlbei der Verarbeitung
der betreffenden Daten kommen kann. Im Einzelfall ist dalgpriifen, ob die verwendeten
Daten dem Standard entsprechen oder wo und wie sie davorchienwe

Daher ist im Zusammenhang der Entwicklung des Vorverarbgg&moduls, welches
JCAMP-Daten verarbeiten soll, eine eingehendere Besgh&fl mit dem Format der vorlie-
genden Daten nétig. An dieser Stelle soll dementsprecheactd&ine genauere Beschreibung
des Aufbaus von JCAMP-Dateien erfolgen (vgl. Kapitel 7).

5.2.2 Der Bucket-Elimination-Algorithmus

Fur SASCHA steht ein von Sven Wachsmuth im Rahmen von [Wac01] impleieréert Al-
gorithmus flr die notwendigen Berechnungen innerhalb dege8-Netzes zur Verfligung,
welcher auf Rina DechteBucket-EliminatiorKonzept [Dec96] basiert. Dieses stellt einen
algorithmischen Rahmen dar, welcher die Prinzipien Bigsamic Programminglergestalt
verallgemeinert, dal3 sie Algorithmen unterschiedliaghdtemplexer Anwendungen, im be-
sonderen des probabilistischen SchlieRens, gerecht meRk folgende Uberblick tiber
Bucket-EliminatiorvVerfahren soll sich auf die prinzipielle Funktionsweisgcher Algorith-
men beschranken. Zusétzliche Uberlegungen zur Verbeggerer Verfahren, etwa durch
Conditioning sind der Originalarbeit [Dec96] zu entnehmen, ebenso vamlexitatsbe-
trachtungen und die Beziehung zu anderen Methodengatiunge

Die Vorteile desBucket-EliminatiorPrinzips sind seine Einfachheit und Universalitat: Da
das Verfahren auf der einen Seite ohne umfangreiche Hilfstienen und aufwendige Kon-
strukte auskommit, ist es auch ohne intensive Einarbeitaschrzu verstehen und anzuwen-
den. Auf der anderen Seite lassen sich viele existierengerthmen al8ucket-Elimination
Algorithmen oder Spezialisierungen derselben auffassekonnen diese Konzepte nicht nur
ohne viel Umstand in neue Anwendungsfelder eingebrachtlevgrwelche sich Uber diese
gemeinsame Sichtweise gegenseitig bereichern kénnechDiig Ubertragung bestimmter
Techniken inBucket-EliminationVerfahren kdnnen diese Utber die Grenzen ihrer klassischen
Anwendung hinweg eingesetzt und so Wissen und Erfahrungsgesauscht werden.

An dieser Stelle soll in erster Linie die Verwendung flr Beydetze als spezielle Metho-
dik im Bereich des probabilistischen Schliel3ens betraohteden. Hier sind drei Hauptauf-
gaben zu unterscheideBelief Updatingist die Berechnung dea-posteriortWahrschein-
lichkeiten aller Aussagen innerhalb des Netzes bei geggbBrobachtungen. Unter der Be-
stimmung dempe(most probable explanatigrversteht man, bei gegebenen Beobachtungen
beziglich einiger Variablen die wahrscheinlichste Beftegder Gibrigen Variablen zu bestim-
men. Der dritte Fall ist die Bestimmung daap(maximum a-posteriori hypothesi®ies ist
die Bestimmung der wahrscheinlichsten Zustandskomioinater Hypothesenvariablen bei
gegebenen Beobachtungen.

Dechter beschreibt in [Dec96] einen allgemeinen Varialdéminierungs-Algorithmus
fur Belief Updating die wohl hdufigste Berechnungsaufgabe im Zusammenhangayss-
Netzen: Mit dem Eintreffen neuer Evidenzen sind die Walestdithkeitsverteilungen der
Variablen zu aktualisiererBucketssind dabei ein organisatorisches Konzept. Es setzt eine
Ordnung auf den Variablen des Netzes voraus. Diese ist séhlew, dal3 die Variable, deren
Verteilung aktualisiert werden soll, den untersten Ramgihalb der Ordnung einnimmt.

Der Algorithmus initialisiert dann diBucketsin absteigender Reihenfolge korrespondie-
rend zu den Variablen und ihrer Ordnung: In darcketder Variable mit dem hochsten Rang
fallen all diejenigen bedingten Wahrscheinlichkeiterg diese Variable als Ursache oder als
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abhangige Variable enthalten. Dasselbe Prinzip wird jeviigr die hochste noch verbleiben-
de Variable wiederholt, in deréBucketalle noch nicht eingeordneten Wahrscheinlichkeiten
fallen, die diese Variable enthalten. Liegen Beobachtariggziiglich einer Variablen vor, so
werden diese in deBucketder betreffenden Variable eingetragen.

Die Variableneliminierung geschieht absteigend durch @ation tber alle Zustande,
oder im Fall des Vorliegens einer Beobachtung durch alieidetrachtung des entsprechen-
den Zustands. Die mathematischen Umformungen, die denuzdegliegen, sind in der Ori-
ginalarbeit [Dec96] ausfuhrlich dargestellt: Eliminatieiner Variableny; liefert eine Funk-
tion A;, die durch die nicht eliminierten Variablen der entsprecten \Verteilung parame-
trisiert ist, und die die Summenbildung vornimmtehtspricht dem Rang der Variablen in
der gegebenen Ordnung). Sie wird in d&ucketder hochsten Parametervariablen eingeord-
net und geht dort als Faktor in die im entsprechenden Elanimigsschritt durchzufiihrende
Summenbildung ein. Im letzteBucketkann zuletzt durch Multiplikation ohne Eliminie-
rung dasBelief Updatingdurchgefiihrt werden, und man erhalt die gewlinscatposteriort
Wahrscheinlichkeiten.

Der Fall dermpeBestimmung, zum Beispiel in der Medizin die Bestimmung dahr-
scheinlichsten Diagnose bei gegebenen Symptomen, umggdst sich im Verfahren kaum
von Belief Updating Es findet lediglich anstelle der Summation eine Maximigrstatt. Da-
neben wird zu jeder berechneten maximalen Wahrscheimicder ihr zugehorige Zustand
gespeichert. Nach der absteigenden BearbeitungBuieketsverden in einem zweiten, auf-
steigenden Durchlauf diese Zusténde den betreffendeablan zugeordnet und dadurch die
gewinschtenpeerstellt. Die Berechnung einenapist im Prinzip eine Kombination beider
Algorithmen, das heif3t einige Variablen werden durch Sutiamaund einige durch Maxi-
mierung eliminiert. Gesucht ist die wahrscheinlichstetZndskombination einer Untermen-
ge der Variablen, und zwar der Hypothesenvariablen. Dieffehden Variablen missen in
der verwendeten Ordnung die untersten Range einnehmehdblacfir alle hdheren Va-
riablen in den betreffendeBucketswie beimBelief Updatingdie Summation durchgefthrt
wurde, wird fur die Hypothesenvariablen wie bei dgreBestimmung maximiert. Anschlie-
Rend werden ihnen die Zustédnde zugewiesen, fir welche diesnmaken Wahrscheinlichkei-
ten berechnet wurden.

5.2.3 Das BNIF-Format fir Bayes-Netze

Die zur Verfigung stehende Implementierung Basket-EliminatiorAlgorithmus furBelief
Updatingarbeitet mit Bayes-Netzen iBNIF-Formaf. Daher ist dieses Dateiformat fiir die
Speicherung der Wissensreprasentation als Bayes-Neéliziimprgegeben und soll hier kurz
vorgestellt werden.

Ahnlich wie beim JCAMP-Format fiir chemische Daten begarohduier die Entwicklung
damit, dal3 ein gemeinsames Datenformat es Wissenschaftlemnterschiedlichen Projek-
ten, Institutionen oder Anwendungsfeldern erleichterittesahr Wissen und ihre Erfahrun-
gen auszutauschen. Im Zuge der B&lonferenz 1996 kondensierten sich die Bestrebungen
zur Definition eines gemeinsamen Standards im Zusammaeifsseiher Gruppe von For-
schern (Cozman, Druzdzel, Garcia; vgl. [Coz]), welche dat@entwicklung des erarbeite-
ten Vorschlags kanalisierten.

Gleichwonhl stellte sich im Zuge der darauffolgenden Ulmgrtegen und Diskussionen her-
aus, dal3 es mit dem derzeitigen Stand der Forschung sathwerbiglich war, den Bedurf-

3Bayesian Network Interchange Format
4Uncertainty and Atrtificial Intelligence
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nissen und Anforderungen jedes einzelnen Bereiches gerecherden. Auf der UAI Kon-
ferenz 1998 kam man daher schlieRlich uberein, auf XMlriickzugreifen: Damit war ein
bestehender Standard verfligbar, welcher mit seiner Eaweitkeit als expliziter Méglich-
keit zur Entwicklung von Spezialisierungen nicht nur derspwiichen der Verwendung flr
Bayes-Netze entgegenkam: XML erlaubte es aul3erdem, chietdtiche Spezialisierungen
fur unterschiedliche Anspriiche zu entwickeln, welche gbddurch ihre XML-Basiertheit
Uber eine gemeinsame Basis verfugten.

Abseits der Entwicklung hin zu XML-basierten Formaten lmabieh jedoch auch die ur-
sprunglichen Vorschlage eines BNIF-Formats erhalten gty nach wie vor eine Grund-
lage fur die Speicherung und Verarbeitung von Wissen in Feimes Bayes-Netzes. Das
Format, wie es etwa in [Coz] beschrieben wird, ist einfadiedfen und sowohl fir den Men-
schen als auch fir die automatische Verarbeitung gut leBlirarenthaltene Information ist
in Blocksunterteilt. Ein Block besteht aus einem SchliisselworemiBezeichner und einer
Attributsliste. Die Schllsselworteetwork |, variable  und probability dienen der Unter-
scheidung von Informationen, die auf das Bayes-Netz alzagmeinzelne Variablen oder die
einzelnen bedingten Wahrscheinlichkeiten bezogen sind.

Die eigentliche Information befindet sich in den Listen vottriduten der einzelnen
Blocks. Es gibt unterschiedliche Typen von Attributen jemdyp des Blocks: So sind
etwa fUr den durch das Schlisselwoetwork eingeleiteten Kopf nur Attribute des Typs
property vorgesehen, welche allgemeine Eigenschaften des vantiegeBayes-Netzes wie
Autor oder Versionsnummer beschreiben. Duvetiable  eingeleitete Variablen-Blocks
enthalten immer ein Typ-Attributype ), welches fir diskrete Variablen neben dem Eintrag
discrete  die Zahl und Benennung der Zustande der betreffenden Vemnamthalt.

Blocks die durch das Schliisselwprbbability eingeleitet werden und welche Informa-
tion enthalten, die die bedingten Wahrscheinlichkeitererhalb des Netzes betrifft, kdnnen
Attribute der Artentable , default und sogenannte Eingabeattribute enthalten. Es handelt
sich bei allen dreien um Formen der Eingabe von Wahrschbkditswerten. Dartber hinaus
legenprobability  -Blocks die Topologie des Bayes-Netzes fest: lhre Namethmicht frei
wahlbar, sondern bestehen aus einem Tupel von Variableamadsias der Schreibweise be-
dingter Wahrscheinlichkeiten entspricht.

Es ist jedoch zu beachten, dal3 es sich bei dem beschriebenaatrum einen Vorschlag
und nicht um einen endglltigen Standard handelt. Im Detaihken daher Abweichungen
vorkommen, welche im Rahmen der Implementierung zu berclukgen sind. Mal3geblich
fur die gegenwartige Arbeit ist die durch die gegebene Implatierung de8ucket-Elimi-
nation-Algorithmus festgelegte Variante.

Nachdem nun der Uberblick iiber die technischen Rahmenipeaiyen in Gestalt zu ver-
wendender Algorithmen und Datenformate abgeschlosseblésbt eine Ubersicht der im
Rahmen der gegebenen Problemstellung zu bewéltigendeel&irigaben zu erstellen.

5.3 Durchzufuihrende Entwicklungsarbeiten

Die zu lésenden Aufgaben zur Entwicklung eines Systemsrzarpretation vor*C-NMR-

Spektren mit dem Ziel der SubstitutionsmustererkennunBemzolderivaten sind nun vom
Prinzip her umrissen. Sie sollen an dieser Stelle zusamefi@@gwerden; im einzelnen sind
sie bei der Realisierung der entsprechenden Systembestargkegebenenfalls zu konkre-
tisieren oder zu ergdnzen. Wie in Abbildung 5.1 dargesselid alle Module tber ein steu-

5Extensible Markup Language
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erndes Kontrollmodul mit einander verbunden. Es hat diegAbé, Informationen von den
Ubrigen Komponenten anzufordern und diese Informationamiteren Verarbeitung an an-
dere Module weiterzuleiten. Daher ist es bedeutsam, jedepdoente mit ihren Funktionen
und Datenstrukturen im Zusammenhang mit den Ubrigen Madulebetrachten.

Aufgabe des Vorverarbeitungsmoduls ist die Bereitstglldar chemischen Ausgangsda-
ten. Das Einlesen der Rohdaten, aus welchen sie gewonneienyéann unabhangig vom
Rest des Systems behandelt werden, da kein anderes Modontak{ mit den Rohdaten
tritt. Die Form, in welche spektroskopische und Strukttedavom Vorverarbeitungsmodul
gebracht werden, mufl3 jedoch auf andere Module RucksicimaehSpektroskopische Da-
ten und die Summenformel sollen vom Bayes-Netz innerhatbiissensmoduls zu struk-
tureller Information weiterverarbeitet werden, die wirda an die Hypothesengenerierung
weitergeleitet wird. Strukturbezogene Daten werden im Aneungsfall der Evaluation mit
beidem in Verbindung gebracht.

Fur das Statistikmodul werden ebenfalls StrukturdatendrbMdung mit Spektraldaten
und Summenformelinformation bendtigt. Daneben ist auehREpréasentation des Bayes-
Netzes im BNIF-Format relevant, da die Hauptaufgabe desstkenoduls in der Adap-
tion der Netzparameter besteht. Nur in diesem Anwendulgstfalas Statistikmodul aktiv.
Die Erklarungskomponente schliel3lich bringt hinsichitlider Datenstrukturen keine wei-
teren Anspriche mit. Sie dient vorerst nur der Ausgabe vois&@venergebnissen und des
Endergebnisses, muf3 also die ihr zugeleiteten Daten zweineuentsprechenden informa-
tiven Ausgabe verarbeiten konnen, stellt jedoch keinetzlisiéen Anforderungen an deren
Form.

Die auf den genannten Daten zu entwickelnden Funktionegbergsich aus den Aufga-
ben der einzelnen Module. Das Vorverarbeitungsmodul €§6dMP-Daten einlesen und in
einem flr die weitere Verarbeitung glinstigen Format betedien. Die Aufgabe des Bayes-
Netzes, des Kernbestandteils des Wissensmoduls, ist dissikation von Substituenten
basierend auf spektralen Befunden. Da die nétigen Furgdiaur Informationspropagie-
rung bereits zur Verfiigung stehen, sind lediglich noch Eonkn zum Stellen von Anfragen
und zur Weitergabe der Netzantwort nétig. Die Hypotheseegerung soll anschlie3end die
eingehenden Strukturfragmente zu einem Substitutionemassammenfiigen. Die Verar-
beitungsergebnisse werden an den Benutzer ausgegeben.

Aufgabe des Statistikmoduls ist es, durch statistischestdnthung einer klassifizierten,
charakteristischen Stichprobe die bedingten Wahrsdbbkditen des Bayes-Netzes anzu-
passen. Hierbei ist zu berticksichtigen, dal’ auch die férairbestimmende bedingte Wahr-
scheinlichkeit relevanten Befunde in den chemischen Dartieainnt werden mussen.

Die Besonderheit des neuen Musteranalysesystensci®a ist der Ansatzpunkt einer
wissensbasierten Modellierung. Sie soll es ermdglichi&mt mur den Raum in Frage kom-
mender Lésungen (Substitutionsmuster) moglichst friilgzeu beschranken, indem kausale
(Summenformel) und diagnostische (chemische VerschggbEwidenzen integriert ausge-
wertet werden, sondern dartiber hinaus eine Revision véergebnissen zulassen und somit
durch deren wechselweises Zusammenwirken eine starkedeaitdihng von Hypothesengene-
rierung und -validierung zu erreichen.

Hinsichtlich der Evaluierung des Systems ist dabei zu eachla® der Schwerpunkt der
Entwicklung vorerst ausschlie3lich auf dem Bereich derséfisreprésentation liegt. Inso-
fern ist in erster Linie die Leistung des Klassifikators fie dechs einzelnen Positionen des
Benzolringes interessant. Als Klassifikator wird ein Baietz eingesetzt, welches auf ei-
nem Kausalmodell der chemisch-physikalischen Molek@élesghaften, die fur die NMR-
Spektroskopie eine Rolle spielen, basiert. Somit hat diss@fisreprasentation in diesem
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5.3 Durchzuftihrende Entwicklungsarbeiten

Schritt einen unmittelbaren EinfluR. AuRerdem liefert ex Ausgangsinformation fir die
nachfolgende Hypothesengenerierung, welche von eineisgemhaften und wohl analysier-
ten Realisierung des Bayes-Netzes nur profitieren kann.

Im Vergleich zu bestehenden Systemen sei noch einmal dairsggwiesen, dald die Auf-
gabenstellung bewul3t wesentlich enger gefaldt ist: Gegerddr Menge der organischen
Molekile wird nur die Teilmenge der Benzolderivate bettathund gegentber der Aufkla-
rung der Konstitution ist nur die Beschreibung des Suligiitgmusters gesucht. Die einge-
schrankte Aufgabenstellung dient zur Belegung der grumlisiden Eignung des gewahlten
Ansatzes fir die automatische Strukturaufklarung und ghctit eine detaillierte Analyse
einzelner Entwicklungsschritte und Entscheidungen. Dokunentation derartiger Erkennt-
nisse ist fur zukunftige Weiterentwicklungen tber das edenische Szenario der Benzolde-
rivate hinaus von grof3em Wert.
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6 Modellentwicklung

Da der Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit auf der exgliziEinbringung von Experten-
wissen liegt, ist es sinnvoll, die Entwicklung ebenfalls Bareich des Wissensmoduls zu
beginnen. Es soll ein kausales Modell der Gesetzmaligkdie betrachteten Doméne der
Spektroskopie entwickelt und als Bayes-Netz reprasemntierden. Dieses Bayes-Netz dient
im spateren System dazu, basierend auf spektroskopiscamden, der Summenformel
sowie etwaiger bereits ermittelter ZwischenergebnisedPdisitionen des Benzolringes hin-
sichtlich ihrer Substituenten zu klassifizieren.

In Kapitel 4 wurden neben Grundlagen der Mustererkennuadgles Einsatzes von Bayes-
Netzen in diesem Bereich insbesondere Grundgedanken degliotwicklung vorgestellt.
Die folgenden Uberlegungen, die hieran ankniipfen, soliem dabei auf eine qualitative
Wiedergabe der Kausalzusammenhénge der Doméne besahréiké€uantifizierung des
so reprasentierten Wissens ist Gegenstand von Kapitel 8.

Abschnitt 6.1 gibt einen kurzen Uberblick Uiber das Vorgebender Modellentwicklung
und beschaftigt sich dann damit, die kausalen Zusammeet@migchen gesuchter und ver-
fugbarer Information qualitativ zu erfassen. Abschnift @ervollstandigt die Entwicklung
mit einer detaillierten Ausarbeitung der betrachteterighisese hinsichtlich ihrer moglichen
Auspragungen. Abschnitt 6.3 faf3t schlieR3lich die Ergedmnizetreffend das entwickelte Mo-
dell zusammen.

6.1 Kausale Betrachtung der Doméane

Fur die Entwicklung eines kausalen Modells kann kein allgex®s Schema angegeben wer-
den, da viele Modellierungsentscheidungen nicht nur vanjedeeiligen Domane, sondern
auch von der gegebenen Aufgabe innerhalb der Doméane underoArmspriichen des Ent-
wicklers abh&ngen. Gleichwohl sind einige grundlegendeziien zu nennen.

Im einzelnen ist es von besonderer Bedeutung festzustallelnhe Ereignisse im Kontext
der konkreten Problemstellung interessant sind. Nebegaserchten und der verfiigbaren In-
formation sind dies in der Regel mehrere weitere Ereignas®eobachtbare Symptome und
gesuchte Hypothesen zumeist nicht direkt, sondern nmattétbeinem kausalen Zusammen-
hang stehen. Fir alle betrachteten Ereignisse stellt &chrege, wie sie in diskrete Zufalls-
variablen gefal3t werden kénnen, und mit der Etablierunglgteter Kausalverknipfungen
spielt auch die Zugéanglichkeit der dementsprechend kgedtibedingten Wahrscheinlich-
keiten eine Rolle. Der Anspruch, dem das zu entwickelndesKlauodell dabei im vorlie-
genden Fall gerecht werden soll, ist nicht nur seine grualisi@e Eignung fur die gestellte
Aufgabe. Vor allem soll eine Grundlage geschaffen werden,der ausgehend erst weitere
Entwicklungen und vor allem Detailuntersuchungen stat&insollen (vgl. Kapitel 10), da
das entstehende Gesamtsystens@HA in erster Linie ein Forschungssystem ist.

Fir die Doméane der Strukturaufklarung durch Spektroskiopi&ontext der organischen
Chemie, und darin fur die gegebene Aufgabe der Substisrostererkennung an Benzol-
derivaten durch Auswertung vdiC-NMR-Spektren, lassen sich die folgenden fiir die Mo-
dellentwicklung relevanten Feststellungen treffen:
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6 Modellentwicklung

e Die gesuchte Information ist offensichtlich die Klasse Wwohlenstoffatomen inner-
halb des Benzolrings. Sie soll in einer oder mehreren Hygsathvariablen erfal3t wer-
den, wobei die systematische Beschreibung von Molekidsiren eine Rolle spielt.

e Die zugangliche Information ist die Summenformel und dieraische Verschiebung
der sechs Ringatome. Beides ist in diskrete Zufallsvegiakli fassen.

e Es besteht ein Zusammenhang zwischen der Summenformekui@trdktur des Mo-
lekuls. Diese hat ihrerseits einen kausalen Einflul3 auffsk&tsalen Befunde: Sie wird
von der Struktur der Valenzelektronen charakterisieriche durch ihre abschirmen-
de Wirkung auf den Atomkern auch die chemische Verschielmrégt. Es wird ein
geeignetes Konzept bendtigt, um diesen Zusammenhangrdeffiederzugeben.

¢ Die Ubertragung des genannten Konzepts in die kausale Merdelg wird hochst-
wahrscheinlich die Einbringung von Zwischenvariablerighétachen.

e Neben der rein qualitativen Modellierung der kausalen Ausanhange ist es auch von
Interesse, ob alle zu deren Quantifizierung bendtigtemigéelh Wahrscheinlichkeiten
zugéanglich sind. Gegebenenfalls mul eine alternative Medeng gewahlt werden.

Im folgenden werden als erstes die relevanten Ereignissdifiziert und auf einer konzep-
tionellen Ebene entsprechende Variablen eingefuhrt. iDAustandsgestaltung erfolgt dann
im Detail im folgenden Abschnitt 6.2, wahrend zuné&chst diseanmenhange und Abhan-
gigkeiten innerhalb der Doméane gegeniiber den moglicheprégangen der Ereignisse im
Vordergrund stehen.

6.1.1 Gewdtlnschte und verfiigbare Information

In der gegenwartigen Strukturaufklarungsaufgabe sindetibs chemischen Verschiebungen
der Kohlenstoffatome eines Benzolringes sowie die Sumanerdl der untersuchten Sub-
stanz gegeben. Gesucht ist im aktuellen Schritt der Veitarigedie Klasse jeder einzelnen
der sechs Ringpositionen.

Wie in Kapitel 2 dargestellt wurde, besteht ein kausaleradumenhang zwischen der
Struktur eines organischen Molekiils und seinem zugehdft@-NMR-Spektrum, welcher
sich genauer betrachtet bis auf die Ebene einzelner Kablgait®me und ihrer zugehdorigen
Peaks bringen laRt: Die chemische Verschiebung eines Kstafatoms hangt von seiner
Elektronenumgebung ab. Je hoher die Elektronendichteo dgdrker wird der Atomkern
von dem beim NMR-Experiment angelegten Magnetfeld abdgesth

Die Elektronenverteilung wiederum hangt vom Typ des Kostlefiatoms sowie den Typen
seiner Bindungspartner ab. Typen sollen dabei nach chearis&Element, Hybridisierung
und, quasi rekursiv, nach den Typen der Nachbaratome chteden werden. Auf diese
Weise wird beriicksichtigt, dafl3 Elektroneneinfllisse niokél sind, sondern sich auch Gber
mehrere Bindungen im Molekul hinweg auswirken.

Somit wird also als erstes eine Variable bendétigt, welcheghsuchten Typ des betrach-
teten Kohlenstoffatoms représentiert. Sie wird in Anlaigpan die gegebene Vorannahme,
daR es sich um eiap?-hybridisiertes Kohlenstoffatom in einem aromatischest&y han-
delt, mit C_arom bezeichnet. Weitere Details zur Reprasentation von Atpertyim Sinne
der Molekulstruktur, im besonderen die Zustande diesaabtan, bleiben auszuarbeiten; in
diesem Zusammenhang sei insbesondere auf Abschnitt @dv2egen.
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6.1 Kausale Betrachtung der Doméne

Fest steht jedoch bereits, dal? es einen kausalen Zusammgeniral age des korrespon-
dierenden Peaks gibt. Auch die chemische Verschiebungnsgither Variablen reprasentiert
werden, welche miPeakpos (,Peakposition”) bezeichnet wird. Neben der Lage des Peaks
wird auch die Summenformel der untersuchten Verbindungyedgben angenommen. Sie
enthalt Informationen Uber die beteiligten chemischenmelete und die Haufigkeit ihrer
Vorkommen. Es bietet sich an, eine Variable flir jedes chemi€lement einzuflihren, um
das Vorhandensein des betreffenden Elements zu erfasssileA bisherigen Uberlegungen
ergibt sich der in Abbildung 6.1 dargestellte initiale Entider Kausalzusammenhénge.

Abb. 6.1: Erste grobe Reprasentation der kausalen Zusammenhangdefgegebene Auf-
gabenstellung. Die Zusténde der einzelnen Variablen s®etails bezlglich des Zusam-
menhangs zwischen Struktur und Spektrum bleiben ausztearbe

Neben der Gestalt des Molekiils kdnnen auch externe Fakbeiater Spektrenaufnahme
die Positionen der Peaks beeinflussen. Ahnlich wie die incimist 2.1.2 (Seite 28) darge-
stellte Einbringung eines Chloratoms in einen reinen Kolkesserstoff intern wie ein Ma-
gnet auf die Elektronen des Molekiils wirkt, haben z.B. aumtachbarte Molekile des L6-
sungsmittels einen Einfluf3 auf die Elektronenverteilung w@ersuchten Molekils. Weitere
Faktoren sind etwa Wasserstoffbriicken, der pH-Wert, uda.jedoch die spektralen Be-
funde moglichst nur die Elektronenverteilung aufgrund Eiedekulstruktur widerspiegeln
sollen, werden derartige Einflisse, welche die gewtlinsciidenhation verschleiern wirden,
bei der Spektrenaufnahme so weit wie mdglich vermieden. diesem Grund werden sie
auch an dieser Stelle im Modell nicht berticksichtigt, sonaes wird angenommen, dal} bei
der Spektrenaufnahme geeignete Bedingungen geschaftem jeder Hinsicht sorgfaltig
gearbeitet wurde, so dal3 die Varianz der einzelnen Wahrdichdéeitsverteilungen genugt,
um etwaige Abweichungen vom Ideal infolge nicht idealer maifmebedingungen zu kom-
pensieren.

6.1.2 Systematische Beschreibung chemischer Strukturen

Hinsichtlich der Strukturreprasentation scheint zunéidlesTatsache, dal3 das spatere Bayes-
Netz zur Klassifikation der einzelnen Positionen des Beitag®s eingesetzt werden soll, da-
fur zu sprechen, dal3 es genligt, eine einzige die Strukieffeetde Hypothesenvariable (wie
C_arom in Abbildung 6.1) einzubringen. In einer naiven Realisigruwelche einen Zustand
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6 Modellentwicklung

je moglichem Substituent vorsieht, wird jedoch rasch dém&chpunkt dieses Ansatzes of-
fenbar: Es ist praktisch unmdglich, eine erschopfendeelatier betrachteten Substituenten
anzugeben, da jeder Substituent durch Einbau zusatzlgkelettatome prinzipiell belie-
big erweitert werden kann. Die Aufzahlung der Zustéanderjaégiablen innerhalb eines
Bayes-Netzes mul} jedoch erschopfend sein, da andereidalSatz von der totalen Wahr-
scheinlichkeit keine Giltigkeit besitzt. Daher scheintiegermeidlich, bei der Definition der
Klassen Substituenten systematisch zusammenzufassen.

Bei der naiven Herangehensweise liefert die groRe Ahngithder durch einzelne Zu-
stande représentierten Ereignisse (etwa Substituenigesicth nur um ein zuséatzliches Ske-
lettatom unterscheiden) einen Ansatzpunkt fir ein alteres Modell: Betrachtet man zwei
Substituenten, welche sich nur geringfligig unterscheidenwére es vorteilhaft, ihre Re-
prasentation derart auf mehrere strukturbezogene Variahifzuteilen, daf3 die gemeinsame
Substruktur durch denselben Zustand der einen und dieseghiedlichen Teile durch zwei
verschiedene Zustande einer anderen Variablen reprégemtrden. Ein Konzept hierzu legt
der HOSE-Code nahe, der bereits in Abschnitt 3.1.5 als eibglidhkeit der systematischen
Beschreibung von Molekiilstrukturen vorgestellt wurden liiegt die Idee zugrunde, Mole-
kile oder Substrukturen ausgehend von einem Fokuspunkth&ar&n untergliedert zu be-
trachten, wie Abbildung 6.2 noch einmal verdeutlicht.

ipso-Position

ipso—Substituent
Fokus/0. Sphére

ortho-
Substituent

meta—Positionen

para—Position

Abb. 6.2: Der HOSE-Code beschreibt Molekulstrukturen unterglieadach Spharen. An
einem exemplarischen Benzolderivat sei hier auRerdem einchal auf die Bezeichnung
der einzelnen Positionen des Ringes verwiesen.

Wie in Abbildung 6.2 auRerdem deutlich wird, gehodren beiBletrachtung von aroma-
tischen Kohlenstoffatomen in Benzolringen stets drei A¢arar ersten Sphéare, und zwar
die beidenortho-Ringatome sowie das erste Atom des an igs-Kohlenstoff gebundenen
Substituenten. Die Ringatome sind jedoch invariant gegelie Betrachtung von Benzol-
derivaten, und sie mussen somit nicht explizit modelliegraen. Das verbleibende Atom
ermoglicht seinerseits eine grobe strukturelle Kategmmisg des Substituenten in dpso-
Position. Eine diesem Ansatz folgende graduelle Verfeimgder Unterscheidung von Sub-
stituentenklassen ist in Abschnitt 4.1.3 bereits vordkesterden und wird in Abbildung
6.5 (Seite 89) noch einmal rekapituliert. Auch mit Blick alén Zusammenhang zwischen
Spektrum und Struktur erscheint diese Gliederung sinngallder Einflu3 ansonsten gleich-
artiger Atome auf die chemische Verschiebung iges-Kohlenstoffs in der Regel abnimmit,
je weiter das Atom entfernt ist, das heil3t je hoher die Splzérevelcher es gehort.
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6.1 Kausale Betrachtung der Doméne

Dem entsprechend wird nun die Modellierung angepalit. Adsesrdient die Variable
C_arom nicht mehr der Beschreibung des gesamten Substituentadesonur noch sei-
ner Klassifikation nach der Gestalt der ersten Sphéare. Neébendirekten Bindungspartner
sollen jedoch auch die Einflisse entfernterer Atome auf thktEbnendichte in der Umge-
bung despsoKohlenstoffs modelliert werden. Betrachtet man die zev@phare, so trifft
man in den beidemetaPositionen wiederum auf zwei Ringatome, welche invargnd,
sowie auf die beiden ersten Atome detho-Substituenten, welche im folgenden kurz als
s2ortheAtome' bezeichnet werden. AuRerdem gehoren der oder die Bindartgsp des
ersten Atoms deipso-Substituenten zur zweiten Sphére und sollen kurz2igseAtome?
bezeichnet werden.

Bei der Reprasentation in Variablen werden die invariammtaRingatome wiederum
nicht explizit wiedergegeben. Betreffend die verbleitmmétome der 2. Sphére ist es sinn-
voll, diese in zwei getrennten Variablen flr di2ipse unds2ortheAtome zu erfassen: Zwi-
schen ersteren und den durch die Variablarom erfal3tenipso-Atomen der ersten Sphare
besteht eine Abhangigkeit, da sie an diese gebunden sirdend dies2orthcAtome von
beiden unabhéngig sind. Im besonderen ist die Zahk8&seAtome von der Valenz des
Atoms in der ersten Sphére abhangig.

Abhangigkeiten bestehen dariiber hinaus zwischen alleBtdigtur betreffenden Varia-
blen und der Summenformelinformation. Ist etwa die Abweseéreines bestimmten chemi-
schen Elements bekannt, so kénnen alle Auspragungen vamissen, welche ein Vorkom-
men des betreffenden Elements beinhalten, automatisgfesatdossen werden. Abbildung
6.3 zeigt das bis hierher erarbeitete Modell.

C arom 2. Sphare 2. Sphare
- ipso—Atome ortho—Atome

Abb. 6.3: Kausalmodell der Doméne fiir die gegebene AufgabenstelRiegviolekilstruk-
tur in der ndheren Umgebung des Fokusatoms wird nun nachr€phitergliedert be-
trachtet und in mehreren Variablen erfaf3t.

Der Deutlichkeit halber sei an dieser Stelle darauf hingeem, dal3 nicht nut_arom,
sondern auch jede andere der strukturbezogenen VarialdeRotle der Hypothesenvaria-
blen innehaben kann. Dabei kdnnen die tbrigen Variablerijswls Informationsvariablen
dienen: Wie in Abschnitt 5.1.4 angedeutet, sind Klassifikeresultate in Gestalt dreigliedri-
ger Segmente eines Benzolringes angestrebt. Diese keimimaben dergso-)Klasse eines

lortho-Atome der2. Share
2ipso-Atome der2. $hare
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6 Modellentwicklung

bestimmten Substituenten auch die wahrscheinlichste Kuatibn seiner Nachbargruppen.
Dieseortho-Klassen werden gegeben die bereits gefundene wahrschetslipso-Klasse
ermittelt,C_arom dient hier also als Informationsvariable. Im Zusammenlengr etwaigen
Revision von Klassifikationsergebnissen (vgl. Kapitel®)auch die umgekehrte Rollenver-
teilung denkbar.

Ebenso wie bei der Untergliederung in Atome der ersten ureltew Sphare ist nattrlich
eine weitere Verfeinerung der Unterscheidung von Sulesttenklassen mdglich, indem die
Atome bis zur dritten, vierten oder finften Sphére betretolverden, was auch eine explizite
Modellierung der Einflisse der Substituenten in degtaPositionen und degpara-Position
erlauben wirde. Obwohl diese Gruppen uber ihre Verbinduihgem aromatischen System
einen nicht unerheblichen EinfluR auf die betrachtete chemai Verschiebung ausiben, soll
jedoch vorerst die Modellierung bei einer Genauigkeit vaveizSphéaren enden.

Das Gesamtsystem, dessen Teil das hier entwickelte Kaadalhist, ist zum gegenwarti-
gen Zeitpunkt in erster Linie ein Forschungssystem. Eshigbang noch keine Erfahrungen
daruber, wie sich einzelne Modellierungsentscheidungeswisken oder wie gut der verfolg-
te Modellierungsansatz tberhaupt fir die KlassifikatioregiSubstituenten geeignet ist. An
dem System sollen Untersuchungen durchgefiihrt werdeaudjerade solchen Erkenntnis-
sen fiuihren, und diese kénnen dann wiederum genutzt werdedas Kausalmodell weiter-
zuentwickeln, zu prazisieren und nétigenfalls Verandgemnin der Reprasentation einzelner
Aspekte vorzunehmen.

Aus diesem Grund erscheint es vom Standpunkt der Modeliekitvag her ratsam, das
Kausalmodell zun&chst moglichst einfach zu halten. Jegliéerfeinerungen (etwa betref-
fend die Einflisse daneta und para-Substituenten, aber auch andere Faktoren, vgl. Kapitel
10), die spater daran vorzunehmen sind, kdnnen nur davditignen, wenn zuvor Erkennt-
nisse Uber vorteilhafte oder weniger gunstige Modelligaamtscheidungen gesammelt wur-
den: Diese Erfahrungen sind fur ein zielgerichtetes Voegehertvoll und werden somit den
Aufwand zukuinftiger Weiterentwicklungen reduzieren. iGeohl muld die Tatsache Ein-
gang in die an das System zu richtenden Erwartungen find8rgutzh weiter als zwei Spha-
ren entfernte Atome einen erheblichen Einflu auf die chemsis/erschiebung des unter-
suchten Ringatoms haben und daR das als Ausgangspunkten&tawicklungen dienende
Basismodell somit viel Raum flr Verbesserungen laf3t.

Die genaue Festlegung der Zustande aller Variablen bleibtesem Zeitpunkt noch offen;
sie ist Gegenstand von Abschnitt 6.2. Zur Fertigstellurg Kleusalmodells sind zuvor noch
einige weitere Schritte notig. Insbesondere gilt es, ditetieilung der Strukturbeschreibung
in Sphéaren auch auf den Zusammenhang zur chemischen \égnides betrachteten Koh-
lenstoffatoms zu Ubertragen. Dem widmet sich der folgengchAnitt.

6.1.3 Der Inkrement-Ansatz

Neben der ginstigen Realisierung in mehreren Variablediéstn Spharen untergliederte
Strukturrepréasentation in Anlehnung an den HOSE-Code,bsreits erwahnt, aus einem
weiteren Grund sinnvoll: Die Starke des Einflusses auf dektEbnenstruktur hangt in der
Regel neben chemischem Element und Hybridisierung aucldeoi&ntfernung des betref-
fenden Atoms vom untersuchten Kern ab, das heil3t je hoh&pdiére, in welcher ein Atom
zu finden ist, desto geringer sein Einflu3. Eine ebenfalls em $phéaren orientierte Auf-
schlusselung der chemischen Verschiebung ist daher desteddurchzufiihrende Modellie-
rungsschritt.
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6.1 Kausale Betrachtung der Doméne

In der Literatur sind an verschiedener Stelle ausgewett@eNMR-Spektren veroffent-
licht [Ewi79, Die92, Str89]. Hervorzuheben ist hier Ewingysbeit [Ewi79], in welcher er
monosubstituierte Benzolderivate hinsichtlich der a@f €inzelnen Kohlenstoffatome wir-
kenden Substituenteneffekte untersucht. Ausgehend vdretannten chemischen Verschie-
bung von 128,5 ppm, die die Ringatome von Benzol aufweiséd, darin untersucht, inwie-
fern die sechs chemischen Verschiebungen des aromati®tihgas bei der Anwesenheit
unterschiedlichster Substituenten in einer Position dagd® von diesem Wert abweichen.
Dadurch ergibt sich eine ausfihrlich tabellierte Liste @ubstituenteninkrememtewelche
wiedergibt, auf welche Weise ein bestimmter Substituemttemische Verschiebung seines
Bindungspartners wie auch der Gbrigen Ringatome beeinfluf3t

Derartige Informationen kdnnen genutzt werden, um Inkretabellen fir die Vorhersage
von 13C-NMR-Spektren zu erstellen. Die Grundidee der Inkremetitwde zur Vorhersage
von Spektren wurde in Abschnitt 3.1.2 bereits vorgestditben den dort angefiihrten Arbei-
ten, welche sich stark auf den Einsatz innerhalb eines geal&&trukturaufklarungssystems
beziehen, 1af3t sich aus [Die92] und [STK94] ein Einblick ia Motivation sowie mdégliche
Schwierigkeiten bei der Realisierung gewinnen.

Wie in Abschnitt 3.1.2 beschrieben kann die chemische Yigbangs eines Kohlenstoff-
atoms berechnet werden als die Summe seiner Grundversobieh, der Summe Uber alle
Substituenteninkrement® und einem KorrekturterrK flr sterische Effekte:

s=0o+ ) 0i+K (6.1)
|

Fur das gegenwartige Modell wird Gleichung (6.1) in zweieHinsicht modifiziert: Zum
einen werden die Substituenteninkremeasitelurch Inkremente; bezogen auf die Einfliisse
der Atome in den durchindizierten Spharen ersetzt. Zum anderen wird auf einehzexp
ten Korrekturterm verzichtet. Implizit bleibt seine Fuiokt jedoch im spateren Bayes-Netz
durch die bedingten Wahrscheinlichkeiten erhalten.

S=st)S (6.2)

Fur das Modell bedeutet dies die Einfihrung zweier VariaSlghdrel undSphére2 fir
die Teilinkremente der ersten und zweiten Sphére. Die tsdvestehende VariabReakpos
fur die Position des betrachteten Peaks tUbernimmt die Sumiidang geman Gleichung
(6.2). Dabei muR’ sie die Mdglichkeit berlcksichtigen, ddfivaichungen vom geméanl dem
Modell zu erwartenden Wert beobachtet werden kdnnen, digiinglich durch den explizi-
ten Korrekturterm erfal3t wurden. Mit einer gewissen Waegdichkeit kann also ein leicht
hoherer oder niedrigerer Wert als die exakte Summe dernmnée der ersten und zweiten
Sphére beobachtet werden. Dies wird durch eine ,weiche Sambitdung” tber die entspre-
chende bedingte Wahrscheinlichkeit realisiert; genaumsteAbschnitt 8.3.3 zu entnehmen.
Eine zusatzliche Abweichung wird dariiber hinaus dadurdbteimen, dal’® nur bis zu den
Atomen der zweiten Sphare die zugehoérigen Inkremente septi&rt sind und inbesondere
die Einflisse der Substituenten in dewta und para-Positionen nicht explizit modelliert
werden. Uberlegungen zu diesem Zusammenhang finden sichsanfnenhang der Evalu-
ation in Abschnitt 10.3, wahrend das mdglichst einfachkstniert zu haltende Basismodell
dies zunéchst in Kauf nimmit.

In Abschnitt 3.1.2 wurde bezlglich des Inkrementansatzésgh erwahnt, dafld eine Un-
genauigkeit des Verfahrens im Sinne von Gleichung (6.lihdasteht, dal3 eine Unabhan-
gigkeit der einzelnen Substituenten betreffend des Zusaminkens ihrer Inkremente vo-
rausgesetzt wird. Eine Weiterentwicklung ist daher dienégrdung von Kreuztermen, tber
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6 Modellentwicklung

welche fur alle Substituentkombinationenebenfalls summiert wird, jedoch ist es gerade
beim Zusammenwirken von weniger haufigen oder mehrerentifudrgen unter Umstan-
den schwierig, diese Kreuzterme verlaf3lich zu bestimmen.

Durch konsequente Orientierung an der Strukturmodeligkbnnen die Inkrementvaria-
blen des Kausalmodells &hnliches wie die Kreuzterme leidda die zweite Sphare nach
ipso- und ortho-Atomen unterschieden wurde, wird auch das zugehdérigeeinknt in zwei
Teilinkremente aufgeteilt: Die VariablRipso gibt denipso-Anteil des Inkrements der
zweiten Sphare wiedeortho  analog derortho-Anteil. Die bedingte Wahrscheinlichkeit
P(Sphére2 |i2ipso,i2ortho ) steht dann prinzipiell in einem eben solchen Verhaltniseru d
einzelnen Wahrscheinlichkeité®(Sphére2 |i2ipso ) und P(Sphére2 |i2ortho ) wie Kreuz-
terme zu den Einzelinkrementen. Analoges giltP{peakpos |Sphérel,Sphére2 ) hinsicht-
lich des Zusammenwirkens der ersten und zweiten Spharelddibg 6.4 zeigt nun das um
Variablen fur die Inkremente und Teilinkremente erganztediil.

2. Sphare 2. Sphare
ipso—Atome ortho—Atome

Inkrement Inkrement
2. Sph. ipso 2. Sph. ortho

Inkrement
2. Sphare

Inkrement
1. Sphéare

Abb. 6.4: Das Kausalmodell erfal3t nun sowohl die Struktur als aucle iBmflisse auf
die chemische Verschiebung des untersuchten Kohlertstofanach Sphéaren untergliedert.
Aufmerksamkeit bedarf nun noch die Gestaltung der Zustdadeinzelnen Variablen.

Es stellt sich jedoch die Frage, ob die Information zur Bestung von auf die einzelnen
Spharen bezogenen Inkremente sowie y®® und ortho-Anteilen der zweiten Sphare zu-
ganglich ist, da Inkrementtabellen [wul04, ucl02] typischeise Terme flur komplette Sub-
stituenten bzw. Substituentenarten enthalten. Im folgendird ein Verfahren vorgestellt,
welches die Gewinnung der gewlnschten Information besithrgs a3t sich prinzipiell
sowohl auf ausgewertete NMR-Spektren wie in [Ewi79] alshaaaf Tabellen von Substi-
tuenteninkrementen anwenden, doch scheint das letzigteraisam, da diese ebenfalls aus
experimentellen Daten gewonnen wurden, wobei jedoch endmaussetzungen betreffend
die weitere Verwendung des Resultats zugrundelagen.

Auch in der Literatur findet man jedoch nur Angaben der gesanchemischen Ver-
schiebung und nicht der Teilinkremente. Um zu veranscbiaaii, wie man dennoch die
gewlnschten Teilinkremente erhalt, sei an dieser Stelkbbildung (Abbildung 6.5) noch
einmal der Baum von Substituentenklassen aus Abschnig datgestellt. Darin sind abhén-
gig von der ersten Sphére einatomige und mehratomige 8wd#en zu unterscheiden.
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Abb. 6.5: Klassifikationsbaum zur Unterscheidung von SubstitueateBenzolringen nach strukturellen Gesichtspunkten. UnBeinzolderivat
einem bestimmten Substitutionsmuster zuzuordnen, mjgsiem alle sechs Positionen des Ringes und ihre relatie#u8t zueinander betrachtet

werden.
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6 Modellentwicklung

Die Grundverschiebung, fur Kohlenstoffatome in einem Benzolring betragt 128.5 ppm
Betrachtet man nun monosubstituierte Benzolderivate,asm Kiir einatomige Substituen-
ten das Inkremeng; der ersten Sphéare direkt der Literatur entnommen werdans Sie
chemischen Verschiebung dpso-Kohlenstoffs mit einem einatomigen Substituenten, so ist
dessen Einflu; gemafl Gleichung (6.3) zu bestimmen:

s =s—1285 (6.3)

Dabei sollte mdglichst nicht nur eine Quelle herangezogernden. Bei unterschiedlichen
Angaben in den verschiedenen Quellen kann z.B. der Duroltsgjebildet, der am hau-
figsten auftretende Wert oder der Wert der ,vertrauenswgitdn“ Quelle gewahlt werden.
Vorgehen und maogliche Alternativen sind fur die spatereli&ateon zu dokumentieren.

Fur die mehratomigen Substituenten im rechten Teil des Bawmird betreffend der zwei-
ten Sphéare unterschieden, ob es sich um eine ,Standardgropr ein Derivat derselben
handelt. Standardgruppen besitzen in der zweiten Sph&eelaiel3lich Wasserstoffatome,
oder im Fall von Mehrfachbindungen ein Atom desselben Tyigsdas der ersten Sphére. In
diesem Fall muR die dritte Sphare ausschlief3lich H-Atontieadien. Eine Ausnahme bilden
die Gruppen -N@und —SGQH, um ihre typische Charakteristik zu erhalten. Standanolgr
pen sind somit

e CHs e —OH e —N=NH
e —CH=CH e —SH e —NO,
e —C=CH e —NH> e —SGH

Unter der Annahme, dal} Wasserstoffatome (oder bei Mehriiadhngen Atome des glei-
chen Typs wie ihr Bindungspartner) grundsatzlich keinenfl&® auf die chemische Ver-
schiebung haben, kénnen die Standardgruppen genausodeéhaerden wie einatomige
Substituenten, so dald das Inkrement der ersten Sphareakberdch Gleichung (6.3) be-
rechnet werden kann.

Betrachtet man nun monosubstituierte Benzolderivate ndeeen als den Standardgrup-
pen, so kann dapso-Teilinkrement der zweiten Sphare gemal Gleichung (6.4dhmet
werden, sofern das Inkremegitder ersten Sphare durch Betrachtung einer Verbindung mit
dem entsprechenden Standardsubstituenten bereits bestiorde.

Die chemische Verschiebursdpezieht sich wiederum auf dgmso-Kohlenstoff, und der Sub-
stituent darf sich nur in der zweiten Sphéare von der Stamgappe unterscheiden.

Zur Bestimmung desrtho-Anteils der zweiten Sphére werden wiederum monosubstitui
te Benzolderivate betrachtet, dieses Mal jedoch nicht leegrische Verschiebung dgso,
sondern desrtho-Kohlenstoffs. Relevant sind dieses Mal nur Spektren vorbivieungen
mit einatomigen Substituenten und mit den Standardgrupipemehratomige Substituen-
ten. Fur jeden davon wird der Wert degho-Teilinkrements der zweiten Sphare analog zu
Gleichung (6.3) gebildet. Durch paarweise Summation erhah die Gesamtmenge in Fra-
ge kommender Werte fur das Teilinkremagg;iho, da fir jedes Kohlenstoffatom des Ringes
zwei ortho-Positionen berlcksichtigt werden mussen.

Auf den ersten Blick scheint dieses Vorgehen durch die imitpliAnnahme der Unab-
hangigkeit der Einfliisse von einerseits zwegho-Substituenten in ihrem Zusammenwirken
und andererseits dem Zusammenwirken y@so- und ortho-Anteilen der zweiten Sphére
der angestrebten Parallele zur Einbringung von Kreuzterimelen Inkrementansatz zu wi-
dersprechen. Es sei daher noch einmal darauf hingewiea@ndid Beriicksichtigung des
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6.2 Gestaltung der Zusténde

Zusammenwirkens der Einflisse Uber die bedingten Wahrdaéieiten geschehen soll.
Ihnen muf? diesbezlglich gesondert Aufmerksamkeit gewidmeeden. Dieser Aspekt der
Parametrisierung bzw. der Quantifizierung der zu diesentpdekt noch rein qualitativen
Wissensreprasentation ist Gegenstand von Abschnitt.8.3.1

Mit den bis hierher angestellten Uberlegungen erscheintmar das Kausalmodell be-
zlglich der darin betrachteten Ereignisse vollstandigs j&doch nach wie vor zu entwickeln
bleibt sind die Zustande der einzelnen Variablen. Ihnemeidsich der folgende Abschnitt.

6.2 Gestaltung der Zustande

Ausgehend von den Grundkonzepten der einzelnen Variab@nheil3t von den durch sie
modellierten Ereignissen, ist zu Uberlegen, welche unti ae viele Zustande diese erhal-
ten sollen. Die Zustande geben die mdglichen Auspragundedew in welchen das durch

die Variable modellierte Ereignis eintreten kann, und rafissaher paarweise disjunkt sein
und in ihrer Gesamtheit den gesamten Raum mdglicher Auspgin ausschopfen. Im fol-

genden soll das Vorgehen bei der abschlieRenden Definioviatiablen einschlie3lich ihrer

Zustande dargestellt werden.

6.2.1 Strukturbezogene Variablen

Variablen, welche die Moleklstruktur betreffen, sindesfichtlichC_arom, s2ipso und
s2ortho  sowie im weiteren Sinne auch die Variablen zur Wiedergalbé&denmenformelin-
formation. Mit den letzteren soll die Realisierung nun bagmn werden. Dabei ist zu beach-
ten, dal3 die Zustande einer Variablen stets disjunkt urathép$end sein missen, das bedeu-
tet, alle moglichen Auspragungen des durch die Variableettieden Ereignisses missen
abgedeckt sein, und es darf keine zwei Zustande geben, evelcin ganz oder teilweise auf
dieselbe Auspragung beziehen.

Am Beispiel von Sauerstoff soll die grundsatzliche Reatisingsidee verdeutlicht wer-
den: Es wird eine Variabl8auerstoff ~ definiert, die das Ereignis des Vorhandenseins von
Sauerstoff im untersuchten Molekll modelliert. Sie eraatiéchst nur die beiden Zustande
ja (Sauerstoff ist im Molekil vorhanden) umgin (Sauerstoff ist nicht im Molekdl vor-
handen). Eine dritte mdgliche Auspragung desselben Bssigs gibt es nicht. Es ist jedoch
moglich, den Zustangh durch mehrere Zustande zu ersetzen, um auch die Haufigleit de
Vorkommens zu erfassen. Diese beiden Varianten sind inléintg 6.6 dargestellt.

nein

ja, 1
ja, 2
ja, 3 oder mehr

Abb. 6.6: Mogliche Reprasentationen des Ereignisses ,Vorhandensa Sauerstoff

Welche Realisierung am gunstigsten ist, kann im Grundeefigg der betrachteten chemi-
schen Elemente einzeln entschieden werden, es ist jedobbaninten, dafld zwischen allen
Element-Variablen und allen anderen strukturbezogeneablan Abhéangigkeiten bestehen,
so dal3 selbst im Falle binérer Element-Variablen bei Besitbkigung von sieben Arten von
Heteroatomen bereits' 2= 128 Verteilungen fi€_arom unds2ortho  und fiirs2ipso  sogar
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6 Modellentwicklung

128-14 = 1792 Verteilungen bendtigt werden. Um dieselben zu beséimmnu(3 in entspre-
chendem Umfang empirisches oder Expertenwissen vorliegen

Dies ist nicht gegeben, wenn empirische Daten herangezegeten sollen, da keine
beliebig grof3e Stichprobe zur Verfligung steht. Die Vervumgdvon Expertenwissen stellt
ebenfalls keine Alternative dar, da die benétigten Walestdichkeiten der in einer be-
stimmten Position jeweils betrachteten Gruppen unter dealssetzung, dal eine bestimmte
Kombination von Heteroatomen in der Summenformel vorjiagiht ohne weiteres exakt zu
guantifizieren sind. Insofern sind mit Blick auf die absealeb#erwendung empirischen Wis-
sens Variablen mit moglichst wenigen Zustéanden anzusirebe

Dem entgegen kdnnte man fur die Notwendigkeit einer gereauenterscheidung argu-
mentieren, dal® in dhnlicher Weise, wie die Abwesenheitseaiemischen Elements be-
stimmte Substituenten ausschlie3t, auch die Zahl der mddreen Atome dartiber bestimmt,
ob ein gleichzeitiges Auftreten von Substituenten, dielusiseffende Element enthalten, in
mehreren der im Modell erfalBten Positionen mdglich istsBiformation der generellen
Maglichkeit oder Unmdéglichkeit 1&3t sich unabhéngig von\derwendung von empirischem
oder Expertenwissen fur die bedingten Wahrscheinlicekditeantworten.

Genau betrachtet bedeutet dies, dal3 es einerseits gifithandererseits ungtltige Kon-
figurationen gegeben die Zahl der Atome eines bestimmtemiskbben Elements gabe, das
heil3t es bestiinde eine ungerichtete Abhangigkeit zwisgbeistrukturvariablen. Damit wé-
re die Einflihrung zusatzlicher Zwischenvariablen nach sheftbschnitt 4.3.2 zur Auflésung
ungerichteter Abhangigkeiten vorgestellten Prinzip rléolich. Um aber das Modell in sei-
ner Eigenschaft als Basis fur weitere Entwicklungen zus@ntdglichst einfach zu halten,
und um zudem im Falle einer spateren Uberarbeitung (vglitilaf0) den tatséchlichen Ein-
fluld der zusatzlichen Information (in diesem Fall die Anzaaint Atomen jedes betrachteten
chemischen Elements) auf die Leistung des Systems beurtail konnen wird die Realisie-
rung an dieser Stelle auf bindre Summenformel-Variablstyétegt.

Hinsichtlich der Ubrigen strukturbezogenen Variablereswhes am sinnvollsten, mit der
Betrachtung vorC_arom zu beginnen. Die Variable reprasentiert die Besetzung caere
Sphéare. Da die beideartho-Kohlenstoffatome des Benzolringes invariant sind, tlailr
zu unterscheiden, was fur ein Atom die Bindung geso-Substituenten zum Benzolring
herstellt. Die Zustédnde vo@_arom sollen den moglichen Atomen in dieser Position unter-
schieden nach chemischem Element und Hybridisierung retsen. Bei den betrachteten
chemischen Elementen O, N, S, F, Cl, Brund | neben Kohlensiaof Wasserstoff ergibt sich
so die in Abbildung 6.7 dargestellte Realisierung. Sieprabt der zweiten Ebene innerhalb
des Klassenbaums in Abbildung 6.5 auf Seite 89.

C_arom

05?290

© 6005000

Abb. 6.7: Gestaltung der Hypothesenvariallearom. Die Zustadnde geben die mdglichen
Auspragungen der ersten Sphare wieder.
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6.2 Gestaltung der Zusténde

Da die festgelegten Zustande die unterschiedlichen TyparmAtomen beschreiben, wel-
che grundsatzlich fur das Modell interessant sind, konmemariber hinaus als Basis flr
die Entwicklung der Zusténde der verbleibenden Struktiatséen dienen. Ein guter An-
satz fur diese ist es, zundchst den durch sie jeweils zu tesehden Ereignisraum und
seine Elementarereignisse zu betrachten und fur jedeselBlanereignis einen Zustand an-
zunehmen. Da die Zustdnde vePortho unds2ipso den in den betreffenden Positionen
maoglichen Kombinationen von Atomen entsprechen solldnt, &€ jedoch aus Griinden der
Kombinatorik jeweils sehr viele Elementarereignisse. dté@Nerteilung vom verschiedenen
Atomtypen auk Positionen gilt die allgemeine Formel

X = <”+E_l> (6.5)

fur die Bestimmung der Anzaht der unterschiedlichen Kombinationen. Wiederholungen
desselben Atomtyps sind dabei zulassig, auRerdem wirdelteeRfolge der Nennung nicht
berticksichtigt, so dal3 die einzelnen Bindungen eines Atamissomit auch etwaige Kon-
figurationsisomere nicht unterscheidbar sind. Der HOSHeG@Urde eine derartige Unter-
scheidung zwar ermdglichen, jedoch wird bei der gegengeintiAufgabenstellung die Mo-
lekulstruktur nur bis zur Ebene der Konstitution betrathte daf? eine mengenartige Be-
trachtung der einzelnen Sphéaren ausreichend ist.

Betrachtet man dieselben= 14 Typen von Atomen wie bei der Festlegung der Zustan-
de fur C_arom, so ergeben sich fiir die= 2 in s2ortho  betrachteten Positionen= 210
unterschiedliche Besetzungen. Biipso ist die Vielfalt noch grof3er: Abhangig von der
Belegung der ersten Sphare kann die zweite Sphare keirgvegi, drei oder (im Falle einer
Valenzschalenerweiterung des Schwefels) theoretischr sogr oder funf Atome enthalten.
Es sind also die mdglichen Kombinationen voga 15 (neben den i@_arom betrachteten 14
Typen auch das Leerbleiben einer Position) Typdn=rb Positionen gesucht — das bedeutet,
nach Gleichung (6.5) waren= 11628 unterschiedliche Besetzungen denkbar.

Wenngleich es unbestritten generell mdglich ist, mit esmch hohen Zahl unterschied-
licher Ausprégungen eines Ereignisses umzugehen, staNlen Aspekte jedoch in Frage,
ob es tatsachlich sinnvoll ist, diese feinstmogliche Glanitdt der Strukturbeschreibung zu
wahlen: Der erste ist die Frage der Relevanz der Untersghgitm Kontext der Anwen-
dungsdomane, und der zweite ist die Zuganglichkeit entbereden Wissens.

Bezlglich des ersteren Punktes ist es aus dem BlickwinkeNIfHR-Spektroskopie wich-
tiger zu unterscheiden, wie sich die einzelnen Gruppendfitigh ihrer Eigenschaften im
NMR verhalten, als jede einzelne mogliche Variante gegemeler abzugrenzen. Wenn-
gleich diese Abgrenzung ebenfalls als eine Strukturawfkigsaufgabe formuliert werden
kann, so befal3t sich die gegenwartige Arbeit doch mit eindegen Problematik, der Substi-
tutionsmustererkennung, und befindet sich hier an einerktPwo nicht strukturelle Aspek-
te, sondern Elektroneneinfliisse auf ein bestimmtes, zsifilasrendes Atom des Benzol-
ringes im Zentrum der Betrachtung stehen.

Die Zuganglichkeit von Wissen spielt ebenfalls eine Ralled zwar beim Ubergang vom
Strukturmerkmal zu den Inkrementen, die jeweils zu denediren Auspragungen korre-
spondieren. Ist fur ein Strukturmerkmal (ein Elementageris) kein zugehdriges Inkrement
bekannt, von welchem verlaRlich auf das Strukturmerkmalageschlossen werden konn-
te, so ist es nicht sinnvoll, gerade dieses Elementaragseggsondert zu reprasentieren. Es
kann vielmehr mit anderen Ereignissen zusammengefalRewgedie Strukturen reprasentie-
ren, die ihm insbesondere von ihrem Einflul? auf die Elekinstraktur her ahneln.
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Als positiver Nebeneffekt einer geringeren Zahl von Zud&inist auf3erdem eine dra-
stische Beschleunigung des Klassifikationsvorgangeswzartm. Zum einen bestimmt die
Zahl der Zustande einer Variablen dartber, Uber wie vielahde im Zuge einer Klassifika-
tionsanfrage an das spatere Bayes-Netz zu summieren odegdmieren ist (vgl. [Dec96]
bzw. Abschnitt 5.2.2), zum anderen geht sie als Faktor irZdld der benétigten Verteilun-
gen fiir ihre Kinder ein. Uber die positive Auswirkung auf Biechenzeit hinaus sinkt zudem
der Speicherplatzbedarf des Bayes-Netzes erheblich.

Abbildung 6.8 zeigt die Gestaltung, die nach diesen Voilggengen flrs2ipso und
s2ortho gewahlt wurde. Sie ergibt sich aus dem im folgenden bedmmien Verfahren.

s2ortho

gy [alc] @]e] [eTe eoo
LT -0 0% 0 ® ©°
-6 6§06 e ® ke
0w %6 6w ® % 6 ® e
e w ®w e %% 6060
-0 |06 Qv @O0 ®-®
©® |®-O 0@ andere ©® ®

|

Abb. 6.8: Gestaltung der strukturbezogenen Variab$2aortho unds2ipso . Geteilte Felder bedeu-
ten, dal in der betreffenden Position zwischen den angegebdomtypen kein Unterschied gemacht
wird. Ist nur ein Elementsymbol ohne Bindungen angegebieth,nicht nach Hybridisierung unter-
schieden. Graue Felder symbolisieren, daf3 sich kein Atatheiimetreffenden Position befindet.

Furs2ortho wurde nun zunéchst festgestellt, welche der theoretisdjliom@n 210 Sub-
stituentenkombinationen in der Praxis tatsachlich vonk@n, da insbesondere Substituen-
ten, die bereits fur sich genommen selten auftreten (etwarHod oder Sulfonate) in den
einzelnen maglichen Kombinationen um so seltener zu eewaind. Dazu wurde die Hau-
figkeit aller moglichen Kombinationen auf einer freundécleise von der BASF AG zur
Verfligung gestellten Stichprobe untersucht (vgl. Kaf@jeBubstituentenkombinationen, die
sich strukturell &hneln, wurden gemeinsam auf einen Zdstégebildet, sofern die struktu-
relle Verallgemeinerung eine ausreichende Haufigkeittiteddies flhrte zu insgesamt 21
Klassen von Kombinationen. Alle tGbrigen werden in einemtZindandere subsumiert.

Im Fall der Variablers2ipso wurde vor der Untersuchung der Stichprobe zuerst festge-
stellt, fir welche der theoretisch mdglichen Belegungepdetenwissen zur Ermittlung der
zugehorigen Teilinkremente zugénglich ist. Bei allen gini theoretisch moglichen Struktu-
ren wird angenommen, daf? sie ohnehin zu selten auftretesjeujgweils in einem eigenen
Zustand zu reprasentieren. So konnten etliche ,seltenefmEntarereignisse schon vorab
auf den Zustandndere abgebildet werden. Aul3erdem mul3 ein zusatzlicher Atongyp,
dreifachgebundenes Stickstoffatom, eingefuihrt werdemNitrile bzw. Cyanide (die —€N
Gruppe) zu erfassen. Der zusatzliche Typ kann jedoch nigkittchn ein aromatisches Koh-
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lenstoffatom gebunden auftreten und ist somitGuarom unds2ortho  nicht von Bedeutung.
Nach der Untersuchung der Stichprobe wurden schlief3lich atle Kombinationen, die nur
Wasserstoff- oder gar keine Atome enthalten, als identistrachtet, da in all diesen Fallen
ein Einflu’ von 00 ppm angenommen wird (vgl. Definition der Standardgrupp&ua) diese
Weise gelangt man zu insgesamt 24 Zustanden.

AbschlieRend bleibt zu bemerken, daf? in jedem Fall dokuiertnwerden sollte, welche
Belegungen jeder Zustand im einzelnen umfaf3t (vgl. AbscBri.2), um spater die beding-
ten Wahrscheinlichkeiten beim Ubergang vom Strukturmedkmnm Teilinkrement bestim-
men zu kdénnen. Der Gestaltung der Variablen zur Reprasamtaér letzteren widmet sich
der folgende Abschnitt.

6.2.2 Signalreprasentation: Diskretisierung der ppm-Ach se

Die VariablePeakpos sowie diejenigen zur Modellierung der Teilinkremente blen sich
auf Ereignisse, deren Auspragungen sich auf numerischenéebnterscheiden. lhre Zu-
stande reprasentieren also bestimmte Zahlenwerte, urtdliksich die Frage, mit welcher
Genauigkeit diese wiederzugeben sind, da die ppm-Skaizipiell kontinuierlich, die Zu-
fallsvariablen des zu entwickelnden Bayes-Netzes jedmitrat sind.

Betreffend die chemische Verschiebung eines Kohlenstoffa wird prinzipiell bereits
im Spektrometer im Zuge der Digitalisierung eine Diskietisng vorgenommen. Ublich
ist dabei die Angabe auf eine, manchmal auch zwei Nachkomelteas genau. Jedoch ist
der Wertebereich, in welchem die Absorptionen aromatisklo@lenstoffatome liegen, sehr
grof3 und reicht etwa von 90-185 ppm (vgl. z.B. [Bre92, BWgABei einer Diskretisierung
mit einer Genauigkeit von 0,1 ppm und einer entsprechendesia®ung der die Lage des
Peaks reprasentierenden Variablen ergaben sich damiBathdustande.

Es stellt sich jedoch die Frage, ob das Modell insgesamth@@t von einer derartigen
Prazision profitieren kann. Zum einen wére, um die entsgredd Detailtiefe bis zum Uber-
gang zu den strukturbezogenen Variablen zu transportieiea vergleichbare Genauigkeit
in den (Teil-)Inkrementen erforderlich. Diese wirden datiiebenfalls sehr viele Zustande
erhalten, deren Anzahl sich jeweils als Faktor auf den Uméiar bedingten Wahrscheinlich-
keitsverteilungenP(Peakpos |Sphérel,Sphare2 ) und P(Sphére2 |s2ipso,s2ortho ) aus-
wirkt, wodurch das Bayes-Netz sehr stark aufgeblaht wirde.

Vor allem aber mifRte eine Abweichung um 0,1 ppm auch einerbapn Einflu auf
die RuckschluRwahrscheinlichkeit der strukturellen Meake haben, damit diese Prézision
einen Nutzwert fur das Modell hat. Mel3Bungenauigkeiten, eatinende Bedingungen beim
NMR-Experiment oder ahnliche Faktoren kénnen jedoch oheieves die Ursache einer
Abweichung in dieser GréRenordnung sein, so daf3 sie nishitaizwingend auf einen kon-
stitutionellen Strukturunterschied im Molekil zurlickizinfen ist. Eine Vergréberung scheint
nach diesen Uberlegungen sinnvoll.

Als erstes sollen hierbei nun die Teilinkremente der zwe8phére betrachtet werden. Die
Variablei2ortho , die das Teilinkrement représentiert, das von der Besgtdens2orthe
Atome abhangt, erhalt ihren Gesamtwertebereich wie in ifigic6.1.3 beschrieben: Fir
jede mogliche Klasse voartho-Substituenten wird ein partielles Inkrement ermitteltiun
aus diesen paarweise die Summe gebildet, um den Wertebheraladie Verteilung der darin
konkret vorkommenden Einzelwerte zu erhalten. Das so @efintervall reicht etwa von
+20 ppm bis -31,5 ppm. Eine Einteilung in 0,1-ppm-Schrittdirde in Gber 500 Zustédnden
resultieren.
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6 Modellentwicklung

Wahlt man Zustande, welche jeweils Intervalle einer Stheite von 1 ppm repréasen-
tieren, so gelangt man zu 52 Zustanden. Eine weitere Vesgudl ist zweifellos mdglich,
ausgehend von der Frage, ob eine Abweichung um 1 ppm auf stindaurellen Unterschied
schliel3en lafdt, und inshesondere, ob dies in allen Bereidbs Gesamtintervalls gleicher-
malf3en der Fall ist, da es deutlich weniger mogliche Sulestieinkombinationen gibt, deren
zugehdrige Teilinkremente in den Randbereichen des kiteiegen.

Wahrend von einer allgemeinen Vergréberung (etwa auf 2-Bphritte) abgesehen wird,
fuhrt eine Analyse des verflugbaren Literaturwissens salgieStichprobe fir die Randbe-
reiche des ermittelten Intervalls zu den Schwellwertenp2® und +7 ppm. Jenseits dieser
Grenzen ist die Tatsache, daR @agho -Teilinkrement oberhalb des Maximal- bzw. unter-
halb des Minimalwerts liegt, das relevante Faktum, wahoerdyenaue Betrag des Teilinkre-
ments von untergeordneter Bedeutung ist. Einschliel#igines Zustandes fir alle gréReren
und alle kleineren Inkrementwerte ergeben sich damit 3Gaadke. Fui2ipso fuhrt das-
selbe Vorgehen zu insgesamt 23 Zustanden innerhalb degditdéeson -8 ppm bis +10 ppm
einschliellich je eines Zustands fur grof3ere und kleinezg&V

Anders ist die Lage im Fall der Variabl@pharel , welche das Inkrement der ersten Sphéa-
re reprasentiert. Hier das gesamte Intervall der moglidhiefilisse zu betrachten ist nicht
sinnvoll: Es reicht von -6.2 ppm bis +35.1 ppm, so daf} sicheb®r Genauigkeit von 0.1
ppm Uber 400 und bei einer Genauigkeit von 1 ppm immer noch4&ustande ergaben.
Interessant sind innerhalb des gesamten Intervalls jedactie 14 Werte, welche zu den 14
betrachteten Atomtypen korrespondieren. Also werden 1t&fule flrSphéarel definiert,
die diesen 14 Werten entsprechen.

Dasselbe Prinzip, nur genau die zu den modellierten Atontkoationen korrespondie-
renden Werte zu betrachten, ist fir die Teilinkremente aegiten Sphare nicht moglich.
Zum einen subsumieren die Teilinkremente implizit auch Eigfllisse der Atome jenseits
der zweiten Sphare. (In ahnlicher Weise fassen Masteal. beim Training der neurona-
len Netze zur Spektrenvorhersage Informationen Uber Atbélerer Spharen zusammen
[MMWOO], da der fur die Eingabe verwendeten HOSE-Code dieddfgabe der Atome al-
ler nicht explizit erfaten Sphéaren in einer ,Summenspghéoesieht.) Wirden diese ganz
aul3en vor gelassen, so ware das entwickelte Modell nur filz@derivate geeignet, deren
Substituenten eine maximale Lange von 2 haben. Zum andem@nvwde in Abschnitt 6.2.1
beschrieben, sehr viele Belegungen der betrachtetenidh@situnterscheidbar, so dal3 das
betrachtete Intervall annahernd vollstandig abgedeaid. wi

Fur die VariableSphéare2 schliel3lich ergeben sich die Zustdnde durch Summenbildung
aus den Teilinkrementen, die vi#tipso undi2ortho  wiedergegeben werden, wobei auch
jeweils die beiden Zusténde fur auRRerhalb des in 1-ppmitBamabgedeckten Intervalls lie-
gende Werte berlcksichtigt werden. Sie werden als dergtiifiv. kleinste ganzzahlige au-
Berhalb des Intervalls liegende Wert betrachtet. So esigbtein Intervall von -36 ppm bis
+19 ppm flrSphéare2 , wiederum zuzlglich je eines Zustands fur alle groRerenallacklei-
neren Werte (insgesamt 58 Zustande).

Analog kann flirPeakpos vorgegangen werden — der so erreichte Gesamtwertebereich
deckt sich mit der der Literatur zu entnehmenden Angabe twa 80 bis 185 ppm. Wahlt
man Zustande, welche jeweils Intervalle einer Schriteve@ibn 1 ppm reprasentieren, so
erreicht man eine Zahl von 96 Zustdnden. Eine weitere Aralies verfligbaren Lite-
raturwissens hinsichtlich der Randbereiche des Intexyvalie sie auch fli2ipso bzw.
i2ortho  durchgeftihrt wurde, zeigt, dald insbesondere unterhal®8oppm und oberhalb
von 173 ppm kaum Peaks zu erwarten sind. Mit diesen beideneélgierten sowie je einem
Zustand fur alle groReren und alle kleineren Werte erretddn eine Zahl von 81 Zustanden.
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6.3 Ergebnisse

Hinsichtlich der durclsphdre2 undPeakpos quasiin zwei Schritten durchgefihrten Sum-
mation ist es natirlich denkbar, auf die Varialflghdre2 zu verzichten und statt dessen
i2ipso undi2ortho  direkt in die Summenbildung zBeakpos einzubeziehen. Betrachtet
man das Modell ohne die Variab8phéare2 , so legt jedoch allein schon die Assoziativitat
der Summenbildung eiDivorcing (vgl. Abschnitt 4.3.2) der Variableipso undi2ortho
von Spharel nahe, was gerade der Einfuhrung der Varialphéare2 entspricht. Der ef-
fektive Vorteil wird im Vergleich der Zahl der Zustande v8phéare2 mit der Zahl der Zu-
standskombinationen va2ipso undi2ortho  deutlich: Er fallt mit 58 Zustanden gegentber
23-36 = 828 Kombinationen deutlich zugunsten \@phare2 aus.

6.3 Ergebnisse

Es wurde das in Abbildung 6.9 dargestellte KausalmodellBktrachtung vort3C-NMR-
Spektren zur Strukturaufklarung in der organischen Chesnigvickelt. Es betrachtet der
Aufgabenstellung entsprechend die strukturellen KlagsarSubstituenten an Benzolringen.
Die einzelnen Variablen wurden in den vorangegangenenhlisen bezuglich der durch sie
modellierten Ereignisse wie auch ihrer Zustande als dergspiigungen ausgearbeitet.

2. Sphare
ipso—Atome

peakpos m(Eement

2. Sphare

Abb. 6.9: Kausales Modell zur Klassifikation von Substituenten amatischen Kohlen-

stoffatomen anhand von deren chemischer Verschiebuh$CrNMR-Spektren innerhalb
des SystemSASCHA zur Erkennung von Substitutionsmustern an Benzolderivate

Informationsvariablen des Bayes-Netzes, dessen Grundlag entwickelte Kausalmo-
dell ist, sind neben der VariablePeakpos zur Eingabe der Peakposition die Variablen
Sauerstoff , Stickstoff , Schwefel , Fluor , Chlor , Brom undlod zur Eingabe der Sum-
menformelinformation. Die Summenformelvariablen urdbesden dabei nur Vorhanden-
sein und Nichtvorhandensein des betreffenden chemiscleemelats. Bei der Abbildung der
tatsachlichen Lage eines Peaks von der kontinuierlichen-ggala auf die Zustadnde von
Peakpos ist der geringste Unterschied entscheidend.

Die Hypothesenvariable, die die gesuchte Information eiigitht, istC_arom. Ihre Zustan-
de entsprechen den moglichen Klassen eines Substituevdeej die Kategorisierung nach
dem Typ des Atoms in der ersten Sphéare vorgenommen wird. Ds¢éAde der Variablen
sind im einzelnen Abbildung 6.7 zu entnehmen.

Auch die Variablers2ortho unds2ipso kdnnen jedoch als Hypothesenvariablen dienen.
Sie betrachten die in der zweiten Sphéare anwesenden Atemiypd ihre unterschiedlichen
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6 Modellentwicklung

Kombinationens2ipso bezieht sich dabei auf den zum aktuell zu klassifizierendérstt
tuenten gehorigen Anteil; so ist eine feinere Unterschaideon Substituentenklassen mag-
lich, als dies allein durcl_arom geschieht. Gegenwartig ist dies jedoch von untergeordnete
Bedeutungs2ortho beschreibt die Kombination von Substituentenklassen tirodno-Po-
sitionen. Zur Gestaltung der Zustande der beiden Variad@igso unds2ortho wurde eine
Stichprobe hinsichtlich der Haufigkeit aller jeweils m@bien Kombinationen untersucht.
Fir s2ortho  wurden dieselben Atomtypen wie b&i arom betrachtet, fus2ipso kommt
zusatzlich Stickstoff mit einer Dreifachbindung hinzueBifihrte zu den in Abbildung 6.8
dargestellten Zustanden.

Auler ihrer jeweiligen Rolle als Hypothesenvariable kdn@earom unds2ortho auch
wechselseitig als Informationsvariable dienen. Wenn irhrRen des Gesamtsystems fir die
Klassifikation eines bestimmten Substituenten Zusatemétion tUber die Klassen seiner
Nachbargruppen gesammelt werden soll, kann die wahrdidhsite Substituentenkombi-
nation in derortho-Positionen gegeben eine bestimnpso-Klasse ermittelt werden. Diese
strukturelle Zusatzinformation kann zum einen zur Gemnenig von Substitutionsmusterhy-
pothesen genutzt werden, kann dartber hinaus aber auchdaamn, frihere Klassifika-
tionsergebnisse zu untermauern oder noétigenfalls aucevidigren.

Schliel3lich sind noch vier Zwischenvariablen vorhandegiche Teilinkremente bezogen
auf einen bestimmten Anteil der Molekulstruktur représeen. Die Variablersphérel und
Sphére2 stehen fir den Anteil der Atome der ersten bzw. zweiten Spaader chemischen
Verschiebung. Da die zweite Sphare in der Betrachtung deki8t in einenipso- und einen
ortho-Anteil untergliedert ist, wird auch das Inkrement der 2emiSphare aus zwei entspre-
chenden Anteilen2ipso undi2ortho , zusammengesetzt. lhre Zustande sind in Abbildung
6.10 dargestellt.

Spharel Sphare2 i2ipso i2ortho
-6,2ppm  +17,2ppm bis—39ppm bis-9ppm bis-27ppm
-5,9ppm +20,2ppm -38ppm -8ppm -26ppm
+0,0ppm +20,6ppm
+2,0ppm +24,7ppm +21ppm +10ppm +7ppm
+6,4ppm  +26,6ppm ab+22ppm ab+11ppm ab+8ppm
+9,1ppm +35,1ppm
+9,3ppm

Abb. 6.10: Gestaltung der auf die Teilinkremente bezogenen Variald#ém Sphare2 ,
i2ipso  undi2ortho  setzt sich die Unterteilung im nicht dargestellten Bereich-ppm-
Intervallen fort.

Das entwickelte Modell als Element der Wissensrepradentast das Herzstlick des in
der Entwicklung befindlichen Musteranalysesystemas@&HA zur Erkennung von Substitu-
tionsmustern an Benzolderivaten. Um jedoch zum einsdaggahSystem zu gelangen, sind
einige weitere Schritte notwendig. Als erstes missen diengeen Wahrscheinlichkeiten zur
Gewichtung der Kausalzusammenhange saapeiori-Wahrscheinlichkeiten fur die Gbrigen
Variablen festgelegt werden, um das Kausalmodell zu einaye& Netz zu vervollstandigen.
Dies ist Gegenstand von Kapitel 8.

Um die dabei durchzuftihrenden statistischen Untersu@magr Analyse der gegebenen
Stichprobe vornehmen zu kdnnen, missen jedoch erst died@rtaussetzungen geschaf-
fen werden, um Spektral- und Strukturdaten lesen und veitarbzu kdnnen. Dies fallt in
den Bereich des Vorverarbeitungsmoduls, das in Kapitelsgearbeitet wird. Es dient im
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6.3 Ergebnisse

Gesamtsystem aul3erdem dazu, die eingehenden JCAMP-Datdie #/erarbeitung, im be-
sonderen fir die Eingabe von Evidenzen in das Bayes-Neftzylaereiten. AuRerdem wird
eine zumindest rudimentare Erklarungskomponente zurdgigausgabe bendtigt.

Im Anschlul3 an die Klassifikation sind die Ergebnisse deseBdyetzes jeweils fur die
sechs Peaks eines Benzolrings der Hypothesengenerietuiifezgeben. Die Ergebnisse
sollen, wie in Abschnitt 5.1.4 angedeutet, die Gestaltgliezririger Ringsegmente haben, um
basierend auf deren Uberschneidung den gesamten Ring mesm®tzen zu kénnen. Ent-
sprechend ist die Anfrage an das Bayes-Netz zu formuli€ialls sich die ermittelten Frag-
mente nicht mit einander in Einklang bringen lassen, bégemdsatzlich die Mdglichkeit
einer Revision der Klassifikationsergebnisse, jedochreefd dies, wie in Kapitel 9 néher
ausgefiihrt werden soll, umfangreiche Untersuchungen toedl€ungen zur Erarbeitungen
einer geeigneten Kontrollstrategie.

Schliellich bleibt noch zu erwahnen, dal3 es im Rahmen deglMobdei der Reprasenta-
tion seiner einzelnen Aspekte, der Ausgestaltung der kiemeévariablen sowie im Bereich
der bedingten und dex-priori-Wahrscheinlichkeiten viel Raum flir Varianten gibt. Dieskv
luierung des Bayes-Netzes als Klassifikator, die Gegedstan Kapitel 10 ist, dient dabei
der Beurteilung von Modellierungsentscheidungen. Vor d¢tintergrund der unbestrittenen
Notwendigkeit von Anpassungen und Prazisierungen in detdifierung geben die dabei zu
erzielenden Erkenntnisse Aufschlufd dartber, in welchas&\die anzustrebenden Weiter-
entwicklungen zielgerichtet und erfolgversprechend watg werden kdnnen.
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7 Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion

Fur den praktischen Einsatz eines Musteranalysesystemie iBufbereitung der Eingangs-
daten der fundamentale Schritt. Je nach Domane, Anwendadgitt der Daten kdnnen
dabei unterschiedliche Vorverarbeitungsschritte sowie Blerkmalsberechnung stattfinden.
In jedem Fall muf3 die zu verarbeitende Information in einprBgentation gebracht werden,
welche systemintern weiterverarbeitet werden kann.

Im Fall des Musteranalysesystemas®HA dient das Vorverarbeitungsmodul dem Lesen
von spektroskopischen und Strukturdaten im JCAMP-Formmatesder Extraktion derjeni-
gen Information, die durch das System verarbeitet werdindss heil3st der Summenformel
sowie der sechs zu einem Benzolring korrespondierendeksPBariber hinaus mufd auch
Strukturinformation bereitgestellt werden: Fir die Eilon des Systems wird das tatsach-
liche Substitutionsmuster des Benzolrings bendtigt, wndlaitialisierung oder Adaption
der Systemparameter, das heil3t zur Bestimmung der bedilgarscheinlichkeiten, wel-
che innerhalb eines Bayes-Netzes die Kausalverknipfudgserin Kapitel 6 entwickelten
Kausalmodells gewichten, sind statistische Untersuchmirggner Stichprobe betreffend den
Zusammenhang zwischen spektroskopischen und strulenifglerkmalen erforderlich.

Bendtigt werden im einzelnen Funktionen zum Lesen von JCAMReien sowie zur Ex-
traktion der gewtinschten Information. Dazu ist eine Beftiching mit dem JCAMP-Datei-
format erforderlich, auRerdem mussen die Anspriche degeibiSystemkomponenten an
das Vorverarbeitungsmodul, wie in Kapitel 5, Abschnitt.3.hieschrieben, beachtet werden.

Im folgenden beschaftigt sich Abschnitt 7.1 mit dem JCAM&dnhformat und seinen an
dieser Stelle wichtigen Details. Anschliel3end widmet gMdischnitt 7.2 der Entwicklung
geeigneter Funktionen und Datenstrukturen, welche deprinken des in der Entwicklung
befindlichen Systems gerecht werden. Abschnitt 7.3 restichie Entwicklung des Vorver-
arbeitungsmoduls und gibt einen Ausblick auf die nachstemnealisierenden Arbeiten im
Rahmen des angestrebten Gesamtsystems.

7.1 Verarbeitung von JCAMP-Daten

Die Eingangsinformation fur &cHA wird in Gestalt von JCAMP-Dateien zur Verfiigung
gestellt. Dieses Dateiformat hat den Vorteil, dal3 ein d@eBezug zwischen Struktur- und
Spektraldaten maoglich ist, wie einfuhrend in Abschnitt. 5.2rwahnt. Im folgenden soll nun
eine genauere Betrachtung der fir diese Arbeit relevanttnil® der Formate JCAMP-DX
5.00 fur Spektraldaten [DL93] sowie JCAMP-CS 3.7 fir Stunkaten [GHH 91] erfol-
gen. Darauf aufbauend werden anschlieRend Datenstrokiure Funktionen zur Nutzbar-
machung der enthaltenen Information fir das System enéltick

7.1.1 Aufbau von JCAMP-Dateien

JCAMP-Dateien sind grundséatzlich sehr einfach aufgel&iatbestehen aus einer Folge so-
genanntetLDRs (engl.labeled data record,etikettiertes Datenfeld"), die sich weiter in den
Bezeichneund dessen zugehdrigé&iintrag untergliedern lassen. Fur beides wird der ASCII
Zeichensatz benutzt.
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7 Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion

Der Bezeichner eines LDRs gibt an, welche Information dgehdrige Eintrag enthalt.
Er besteht aus dem Bezeichnernamen, der von den Zetghemd = eingefaldt ist (z.B.
##Title= ) und beginnt, bis auf Zwischenraum, am Zeilenanfang. Guofg+ Kleinschrei-
bung spielt fir Bezeichner keine Rolle, ferner werden alldséhenraume, Bindestrich)),
Schragstrich/() und Unterstrich () ignoriert. Drei Arten von LDRs sind anhand der Gestalt
ihrer Bezeichner zu unterscheiden: Beginnt der Bezeiclamee unmittelbar nach#, so ent-
halt der Eintrag globale Information. Folgt a## ein Punkt vor dem Bezeichnernamen, so
handelt es sich beim zugehorigen Eintrag um datentypspezdfiAngaben, die nur fur die
aktuelle Untersuchungsmethode (z.B. NMR) sinnvoll sind3&rdem kann dem Bezeich-
nernamer$ vorausgestellt sein, in diesem Fall handelt es sich um deentzerdefinierten
LDR.

Die automatische Verarbeitung von JCAMP-Dateien wird dutiese benutzerdefinierten
LDRs erschwert: Sie sind zwar ohne weiteres erkennbar, doeung der eingetragenen
Daten ist jedoch unklar, auch wenn sie sich dem menschlitkser anhand des Bezeich-
ners leicht erschlieRen mag. Sollen benutzerdefinierte L. BlgSgewertet werden, so ist es
unumganglich, einen systeminternen Standard zu defin{griernz.B. flr das Datenbanksy-
stem $EANFO [Spe98]), welcher festlegt, welche benutzerdefinierterRkDnit welcher
Bedeutung verwendet werden.

Fur die Eintrage der LDRs sind im wesentlichen textuelle nacherische Eintrage als
elementare Datentypen zu unterscheiden. Betreffend rscherEintrage ist an dieser Stelle
nur dasAFFN-Format von Bedeutung. Beginnt ein Eintrag it - , einem Dezimalpunkt
oder einer Ziffer, so wird er als Zahl interpretiert. Nebeasdn Zeichen darf lediglick
(fir die Exponentenschreibweise) im Eintrag vorkommen3émdem ist ein einzelnésals
Eintrag fir unbekannte oder auf3erhalb des MelRbereictentileg\Werte zulassig.

\Von textuellen Eintragen sind zwei Varianten zu untersiéwei String-Eintrage sind al-
phanumerische Eintrage, die fur die automatische Veranhbgivorgesehen sind und somit
bestimmten Regeln folgen missen, die dem durch den Bezzicles LDRs angegebenen
Typ entsprechen. Dies kann eine Liste zulassiger Eintrage stwa fur##DataType= zur
Bezeichnung der Art der spektroskopischen Daten, oderastiromtes Schema, nach wel-
chem die enthaltene Information anzuordnen TsixtEintrage sind dagegen nicht fur die
automatische Verarbeitung vorgesehen und haben natptathliche Form.

Die Datenfelder einer JCAMP-Datei konnen dartiber hinaustdkommentare erganzt
werden, welche durch$ eingeleitet werden und sich bis zum Zeilenende erstrecRen.
beenden jedoch den LDR bzw. seinen Eintrag nicht. Ein LDReenuit dem Beginn des
nachsten LDRs oder mit EOferd of filg. Wird beides nicht vorgefunden, so setzt sich der
Eintrag nach dem Ende des Kommentars fort, es sei denn diendé Zeile beginnt ms:

In diesem Fall setzt sich dort der Kommentar fort. Kommengand vom Datentygextund
somit nicht fur die automatische Auswertung geeignet.

Neben den durch ihre Bezeichner unterschiedenen Arteniwarleen LDRs lassen sich
auch Folgen von LDRs, sogenani@kcks, zusammengefaldt betrachten. Ein Block ist stets
von LDRs mit den Bezeichneri##Title=  und ##End= eingefaldt. Man unterscheidet zu-
nachst nach dem JCAMP-DX-Standdrihk-Blocks undDatenblock, JCAMP-CS Blocks
sind ebenfalls als Datenblocks zu verstehen.

JCAMP Dateien, die nur aus einem einzigen Datenblock besteterderSimple JCAMP
genannt.Compound JCAMMDateien enthalten dagegen mehrere Blocks, die Ul
Blocks hierarchisch verschachtelt sein kdnnen. Altevridinnen sie als Aneinanderreihung
von (verschachtelten oder einfachen) Blocks die GestadtseArchivs haben.

1ASCII Free Format Numeric
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7.1 Verarbeitung von JCAMP-Daten

Alle Blocks besitzen bestimmte gemafd dem Standard obligat® LDRs, die al&ern
bezeichnet werden. Dem koénnenlimk- und JCAMP-DX-Datenblocks Informationen in
weiteren LDRs vorangestellt sein, die &lotesbezeichnet werden und dazu dienen, die
Beschreibung der durchgefilhrten Untersuchung angemesseervollstandigen, jedoch
nicht obligatorisch sind. In JCAMP-CS-Datenblocks kanmn Kern von weiteren, wiede-
rum nicht obligatorischen LDRs gefolgt werden, die 8lsell bezeichnet werden und Zu-
satzangaben betreffend die Molekulstruktur enthaltergeSbhen von der Unterscheidung
zwischen Kern- und zusétzlicher Information ist die absoRiosition eines LDRs innerhalb
eines Blocks jedoch irrelevant, er wird ausschlieB3lichri{g@nen Bezeichner identifiziert,
Uber welchen auch die Art der enthaltenen Information Kexmist.

7.1.2 Zugang zur enthaltenen Information

Nicht alle obligatorischen LDRs enthalten Information,lete fir SASCHA von Bedeutung
ist. Umgekehrt gibt es auch nichtobligatorische LDRs, diehtige Information enthalten,
z.B. Angaben Uber besondere Bindungssysteme innerhaldaekulstruktur oder Visuali-
sierungsinformation, die in zukinftigen Arbeiten genuterden kénnte. Im folgenden wer-
den die auszuwertenden LDRs und das Format ihrer Eintrédger mitrachtet. Die in den
Ubrigen LDRs enthaltene Information ist ausfihrlich in @8] bzw. [GHH"91] beschrie-
ben.

Die Auswahl der auszuwertenden LDRs erfolgt selbstvedéittinausgehend von der ge-
maf der Aufgabenstellung bendétigten Information (vgl. &istt 5.1.2). Fir jeden davon
wird das Format der betreffenden Eintrage gemafd der Defintietrachtet sowie die zur
Verfugung stehende Stichprobe betreffend des EinhaltesG@AMP-Standards untersucht.
Davon ausgehend koénnen Funktionen entwickelt werden,heed@ée gewiinschte Informa-
tion verfugbar machen. Ferner sind geeignete Datensterkioraussetzung fur die weitere
Nutzung. Mit der Entwicklung von beidem befal3t sich Absthni2.

Seitens der Spektraldaten werden prinzipiell nur die Rosh der sechs zu den Koh-
lenstoffatomen des Benzolringes korrespondierenden sPeehotigt. Peakpositionen kon-
nen grundsatzlich austPeak Table= oder##Peak Assignments= LDRs entnommen wer-
den. Nur im letzteren Fall ist jedoch eine Zuordnung zwischazelnen Peaks und ein-
zelnen Kohlenstoffatomen gegeben, so dalR die zum Bengahéorigen Peaks identifi-
ziert werden kénnen. Ein Datenblock darf nur einen der lmeglenannten LDRs enthal-
ten; welche Art von Daten enthalten ist, gibt der LERDataType= an. In dem betref-
fenden Block kénnten aul3erdem die Eintrdge w#AiCAMP-DX= (Versionsnummer) und
##.0bserveNucleus=  (untersuchtes chemisches Element) Uberprift werden.beartii-
naus sind die LDRg#XFactor= und##YFactor= von Bedeutung, welche Skalierungsfak-
toren fUr die Angaben bezliglich der Peaks beinhalten.

Die Eintrage vor##PeakAssignments= LDRs haben folgende GestaltZunachst be-
schreibt die AngabéXYMA) den Aufbau der Elemente der auf sie folgenden Liste — chemi-
sche Verschiebungund Intensitay des Peaks, seine Multiplettstrukturund eine Referenz
a auf das verursachende Atom. Die einzelnen Elemente dex &iistl in Klammern gefal3t,
ihre Komponenterx, y, munda sind durch Kommata getrennt, uadst durch Einfassung
in spitze Klammern alStringgekennzeichnet. Leerzeichen innerhalb des Eintrags &inel o
Bedeutung. In der vorliegenden Stichprobeasttets der Index des verursachenden Atoms
gemal¥#AtomList=

2Die gemaR [DL93] zulassigen Alternativen kommen in derlgtiobe nicht vor.
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Dieser LDR ist Teil der bendtigten Strukturinformation. tNfirer Hilfe werden die sechs
Benzolpeaks innerhalb des Spektrums identifiziert, undvweecken der Evaluation und der
Parameteradaption werden statistische Untersuchungestideprobe an ihr vorgenommen.
Auch die als Eingabedatum erforderliche Summenformelin&tion kann den Strukturdaten
entnommen werden. Die Datenfeld@AtomList= , ##BondList= sowie das gemal [Spe98]
definierte Feld##$BondTypes= enthalten die benétigten Angaben. AuRerdem konnte der
LDR ##JCAMP-CS=(Versionsnummer) Uberprft werden.

Der ##AtomList= LDR enthalt eine numerierte Liste der Atome des Molekulsm&e
des JCAMP-Standards sollte die Auflistung aus Tripeln hesté aus einer Zakm, einem
Elementsymbos und einer weiteren Zall bestehen. Dabei gilstden Index des Atoms an,
ssein chemisches Element, uhdie Anzahl nicht explizit im Verlauf der Liste angegebener
Wasserstoffatome, die an dieses Atom gebunden sind. In dézidd der Stichprobe fehlt
jedoch durchgéngig die Angabe vbjobwohl keinerlei Wasserstoffatome explizit aufgelistet
werden, was beim Lesen der Information berticksichtigt eemiuf3.

Es kann jedoch versucht werden, die fehlende Informatiorekanstruieren. Der LDR
##BondList= enthalt eine Liste der Bindungen im Molekil. Sein Eintragdxohnehin fir
die Reprasentation der Molekdlstruktur fir die Anwenddialgs der Evaluation und der Pa-
rameteradaption bendtigt. Darliber hinaus kann tUberpréiftien, ob Atome freie Valenzen
besitzen; diese sind durch Bindungen zu Wasserstoffatauéesetzen.

In den meisten Fallen ist dieses Vorgehen erfolgreich tdigsidoch ein chemisches Ele-
ment die Mdglichkeit einer Valenzschalenerweiterung,st@eine aktuelle Valenz unsicher.
Im Rahmen der vorliegenden Arbeit trifft dies nur im Fall véohwefel zu. Hier wird davon
ausgegangen, dal3 Schwefel nur mit den beiden Valenzen @etfker und Disulfide) und 6
(Sulfonate) vorkommt. Werden weniger als zwei Bindungefumgen, wird bis zur Gesamt-
zahl von zwei Bindungen erganzt; nur bei mindestens drdizixpufgezahlten Bindungen
werden etwaige freie Valenzen durch Wasserstoffatomewsreer Gesamtzahl von sechs
Bindungen besetzt.

Die Gestalt deg#BondList=" LDRs ist eine Liste von Tripeln bestehend aus zwei Zahlen
und einem Buchstaben. Die beiden Zahlen sind AtomindizersBdchstabe gibt die Art der
Bindung zwischen den indizierten Atomen &) D, T, Q fur Ein- bis Vierfachbindungen,

A fur andere). Die Bindungsliste selbst ist nicht explizidlimert, sie ist jedoch in Zeilen
untergliedert, deren implizite Numerierung als Indizessatstehen ist. Dies ist wichtig, da
sich der Eintrag vo##$BondTypes= darauf bezieht.

Der LDR##$BondTypes= enthélt eine zeilenweise Liste von Zahlentupeln, die Binydd
systeme beschreiben. Die erste Zahl gibt jeweils den TySgetems an (z.B. steht Typ 5
fur aromatische Systeme), die darauffolgenden Zahlendgenbhdizes der an diesem System
beteiligten Bindungen. Obwol##$BondTypes= ein benutzerdefinierter LDR ist, wird die
hier verfugbare Information genutzt: Anderenfalls miteer durch Atom- und Bindungs-
liste gegebenen Molekulstruktur aufwendig nach Benzgéimgesucht werden (Suche nach
Zyklen in ungerichteten Graphen mit gefarbten Kanten undt&m, wobei nur Zyklen mit
einer bestimmten Grél3e, Knoten- und Kantenfarbung gevniirssad). In##$BondTypes=
sind jedoch aromatische Systeme und die zu ihnen gehdrigeluBgen bereits vermerkt.

Mit Blick auf zuklnftige Entwicklungen des Erklarungsmdslist schlieRlich der LDR
#XYRaster= interessant. Er gehort nicht zu den obligatorischen LDRsber in der Stich-
probe durchgéngig vorhanden. Sein Eintrag enthalt Zatibpeht die aus einem Atomindex
sowie x- und y-Koordinate bestehen. Diese Information kann spater zswalisierung be-
nutzt werden.
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7.2 Funktionen und Datenstrukturen

Nach diesem Uberblick iiber die fumScHA wichtigen Datenfelder, ihren Aufbau und die
enthaltene Information stellt sich als nachstes die FrageSgeicherung in einer fur die
weitere Verarbeitung guinstigen Form. Einige Grundgedankarden bereits in Abschnitt
5.1.2 angerissen. An dieser Stelle sollen sie weiter aulsgiéet werden.

Dabei sind im Vorverarbeitungsmodul zwei Sichtweisen vaud&utung: zum einen der
Anwendungsfall der Spektrenauswertung und zum anderefsrdiendungsfalle der Evalu-
ation und des Lernens, welche zusatzliche, strukturbemoggormation bendétigen. Daher
wird das Modul in zwei Teilschritte untergliedert: Der erSteilschritt orientiert sich eng an
der in JCAMP-Daten unmittelbar enthaltenen Informatio@hvend im zweiten Teilschritt
mit Blick auf Evaluierung und Parameteradaption mehr Getacif eine glinstige Reprasen-
tation von Strukturinformation gelegt wird. Die Entwickig folgt im Prinzip einer objekt-
orientierten Sichtweise.

Die stark JCAMP-bezogene Ausrichtung des ersten Teilsshst des weiteren fur ei-
ne spatere Wieder- und Weiterverwendung des Vorverarigstaoduls von Belang. Dieser
Schritt dient dazu, zunéchst einmal die in einzelnen LDRbadtene Information zugang-
lich zu machen. Wenn die flir die gegenwartige Problemstglloptimierte Reprasentation
des zweiten Teilschritts sich fur andere Aufgaben als uggee erweist, kann die JCAMP-
orientierte Reprasentation ungeachtet dessen verwenddbedarfsweise in eine neue Re-
prasentation Gberfuhrt werden.

7.2.1 In JICAMP-Daten enthaltene Information

Die gegebene Stichprobe besteht aus Dateien, die jewednleink-Block mit drei weiteren,
inneren Blocks enthalten. Dies sind ein JCAMP-CS Block nmul8urdaten sowie zwei Da-
tenblocks mit spektralen Daten, zum einen ohne und zum andeit Zuordnung der Peaks
zu den einzelnen Atomen. Bei der Verarbeitung muf} jedoaicksichtigt werden, dal3 viele
Benutzer (und Systeme) sich nicht streng an den JCAMP-8tdridhlten, so dal? moglichst
wenige Voraussetzungen hinsichtlich eines bestimmtemaréeten Aufbaus der Eingabeda-
teien gemacht werden sollten. Es sollten nur die unbediegbiigten LDRs betrachtet wer-
den, und auch bei der Extraktion von deren Information ealls Vorverarbeitungsmodul
maoglichst tolerant sein.

Es ware z.B. grundsatzlich denkbar, die hierarchischekBlogktur der LDRs auszunut-
zen, um etwa durch Auswertung des Fel##3ataType= zu prifen, dal in der Tat mehrere
Blocks gegeben sind, oder uninteressante Blocks zu tbamgdburch ahnliche Uberprii-
fungen ware eine Standardisierung der Experimentbedgegunder eine Uberpriifung des
JCAMP-Standards realisierbar. Nichts davon wird jedoatehlgefiihrt, um das Vorverarbei-
tungsmodul wie oben erwéhnt in jeder Hinsicht so toleramt mvdglich zu halten.

Im Falle der Standardisierung von Experimentbedingungenrkt hinzu, dafd viele der in
Frage kommenden LDRs nicht obligatorisch sind, so dal dftiies Einhalten oder nicht
Einhalten der Normbedingungen gar nicht Uberprift werdamnk und dafl3 auRerdem die
Definition der Gestalt der Eintréage recht grol3e Freihei#, lwas einen automatischen Ab-
gleich erschwert. Dennoch ist die Behandlung derartigiernationen, sei es zur Schaffung
einer Norm bezuglich der Bedingungen des NMR-Experimedé&s als Zusatzinformation
bei der Auswertung, ein interessanter Aspekt, der Gegathsjadterer Arbeiten sein kann.

Derzeit reicht es jedoch aus, wenn diejenige InformatiarVeufiigung steht, die &SCHA
unbedingt bendtigt, damit die Eingabe akzeptiert und dimN&itung fortgesetzt wird. Da-
zu wird ein Abgleich der Bezeichner der einzelnen Datewiettuirchgefihrt. Der Bezeich-
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ner definiert die Art des Datenfeldes, durch welche feststgblche Information in wel-
cher regularen Form enthalten ist. Der Aufbau der zu dieseitpunkt interessanten LDRs
##PeakAssignments= , ##AtomList= , ##BondList= und##$BondTypes= wurde bereits in
Abschnitt 7.1.2 beschrieben. Dartber hinaus wird der #BR-actor= fiir die Skalierung
der gegebenexr-Werte der Peaks bendtigt.

Hinsichtlich der Spektraldaten kdénnte ein Objekt vom TypHdefiniert werden, dessen
Eigenschaften seine Lage, Intensitat und Multiplettdtrukowie eine Referenz auf das ver-
ursachende Atom sind. Eine Liste solcher Objekte wiirde dBIR #PeakAssignments=
wie in der Stichprobe gegeben entsprechen. Es werden jéiiloSascHA lediglich die che-
mische Verschiebung und der Bezug zum verursachenden Agafitigt, und dies sind auch
gemal Definition [DL93] die einzigen obligatorischen Angalin ##PeakAssignments=
Daher wird eine andere Realisierung gewéhlt, welche Peaimungsliste in die Betrach-
tung von Atomen mit einbezieht und nicht unabhangig davazgssiert: Dem Inhalt von
##AtomList=" folgend sind die grundsétzlichen Eigenschaften eines Atsain Index und
sein chemisches ElemePeakAssignments= liefert darliber hinaus die chemische Ver-
schiebung als eine zuséatzliche Eigenschaft.

Betreffend Bindungen sind gemaBondList= Referenzen auf die beiden beteiligten
Atome sowie der Typ der Bindung als Attribute erforderligtuRerdem erhélt jedes einzelne
Bindungs-Objekt einen Index, welcher der Zeilennumme#BondList=  entspricht, da die-
se implizite Information fiir die Betrachtung von Bindungstemen im Feld#$BondTypes=
bendtigt wird. Ein Bindungssystem besteht aus einer ListeRindungen und besitzt einen
Typ, darlber hinaus erhalt es ebenfalls einen Index, darais der Zeilennummer ergibt.
Die beschriebenen Datenstrukturen sind in Abbildung 7t@etstellt. dartiber hinaus wird ein
Typ CSinfo  (JCAMP-CS Infamation) definiert, welcher Atomliste, Bindungsliste unidte
der Bindungssysteme einer Verbindung gesammelt zur Veengigtellt. Mit diesen Objekten
sind die im folgenden aufgezéahlten Funktionen assoziiert.

Bindung System Atom

[ Atom ] [ Bindungsliste ]
(atom I | e )
[ Bindungsart ] [ Index ]

Abb. 7.1: Datenstrukturen zur Repréasentation der in JCAMP-Dateighaltenen Informa-
tion.

e Lesen der Atomliste. Die Funktion erhalt dé#AtomList= LDR aus einer JCAMP-
Datei als Zeichenkette und liefert eine Liste von Atom-@tga. Die chemische Ver-
schiebung bleibt undefiniert.

e Lesen der Bindungsliste. Die Funktion erhalt d#&BondList=" LDR aus einer
JCAMP-Datei als Zeichenkette sowie eine Atomliste uncelieine Liste von Bin-
dungs-Objekten.

e Lesen der Liste von Bindungssystemen. Die Funktion erlegdt#$BondTypes= LDR
aus einer JCAMP-Datei als Zeichenkette sowie eine Bindigstgsind liefert eine Li-
ste von (Bindungs-)System-Objekten.
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e Lesen der Liste von Peakzuordnungen. Die Funktion erhédt Atomliste sowie den
##PeakAssignments=  LDR aus einer JCAMP-Datei. Die Atom-Objekte der gegebe-
nen Liste werden dem LDR-Eintrag entsprechend modifiziert.

e Lesen des Skalierungsfaktors fiir die chemische VerschgebDie Funktion erhalt
den##XFactor= LDR aus einer JCAMP-Datei als Zeichenkette sowie eine Aigim|
Die Atom-Objekte der gegebenen Liste werden dem Eintrad_@é¢&s entsprechend
modifiziert.

e Nachbearbeiten der zusammengehdrigen Atom- und Bindstegglines CSlinfo-Ob-
jekts. Wie in Abschnitt 7.1.2 beschrieben missen diesesihisin die nicht explizit
aufgefihrten Wasserstoffatome erganzt werden. Die Famlgrhalt eine Atomliste
und eine Bindungsliste als Parameter. Fir jedes Atom wistebend auf seinem che-
mischen Element und der Bindungsliste die Zahl seiner fr&ialenzen bestimmt.
Entsprechend werden Wasserstoffatome der Atomliste unduBigen zu diesen der
Bindungsliste hinzugeflgt.

Mit dem Abschluld des ersten Teilschritts, das heil3t dem itafén der Rohdaten zu In-
formation, sind alle nétigen Voraussetzungen gegeben,iarfidden Anwendungsfall der
Spektrenauswertung (gegeniber Parameteradaption ungaBea) notigen Merkmale zu
liefern. Dies sind die Evidenzen, die mit dem Ziel der Kl&kation der einzelnen Positio-
nen des Benzolrings in das in Abschnitt 6 entwickelte Bayetz eingegeben werden sollen.

Es wird also Information betreffend die einzelnen chengscklemente sowie die Lage
der sechs Benzolpeaks bendtigt. Diese soll in einer fur dge&8Netz verarbeitbaren Form
zur Verfliigung gestellt werden. Anfragen an das Bayes-Néttgen in Form einer in sich
untergleiderten Zeichenkette. Der erste Abschnitt enthiélAnfragevariable, alle folgenden
geben an, in welchem Zustand sich jeweils eine Informatiamable befindet und haben die
Form Variablenname=Zustand . Die folgenden Funktionen stehen in diesem Zusammen-
hang innerhalb des ersten Teilschritts der Vorverarbgitusatzlich zur Verfliigung:

e Feststellen, ob ein bestimmtes chemisches Element an dbintfang beteiligt ist.
Die Funktion erhalt ein CSinfo-Objekt und das betreffentlersische Element als
Parameter und liefert die Zahl der Vorkommen des Element$cku Es wird nicht
nur das Vorhandensein oder Fehlen des Elements, sondefakligler Vorkommen
ermittelt, um die Wiederverwendbarkeit im Falle einer Bteming des Modells zu
gewahrleisten.

e Feststellen der Lage der Benzolpeaks. Die Funktion erfalE8Info-Objekt als Ein-
gabe. In der Bindungssystemliste werden aromatische 18gstdie aus sechs Bindun-
gen bestehen, gesucht. Die beteiligten Atome werden,rsaftr davon Kohlenstoff-
atome sind, in einer Liste zusammengefal3t. Zurickgeligferden alle gefundenen
Ringe in Gestalt solcher Atomlisten. Die Lage der PeakslssEgenschaft den ein-
zelnen Atom-Objekten zu entnehmen.

e Ausgabe der Peak- und Summenformelinformation in einani-die vom Bayes-Netz
als Eingabe verarbeitet werden kann. Die Funktion erhdlC&8Info-Objekt als Einga-
be und liefert eine Liste von Zeichenketten in der gewlresthbrm. Die vorgenannten
Funktionen werden benutzt, um die bendtigte Informatiatzigstellen.
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7.2.2 Reprasentation von Molekulstrukturen

Die Adaption der bedingten Wahrscheinlichkeiten des BaNetzes sowie die Evaluierung
der Klassifikationsleistung und des Gesamtsystems erforeiee tiefgreifendere Betrach-
tung chemischer Strukturen. Darauf zielt der zweite Thilsicder Vorverarbeitung ab und
ist somit hauptséachlich fir die beiden Anwendungsfalle Elealuation und der Parameter-
adaption relevant. Die in Abschnitt 5.1.2 angerissenemlprospezifischen Uberlegungen
hinsichtlich der Reprasentation von Strukturdaten salediesem Zweck im folgenden ge-
nauer ausgearbeitet werden.

Im Kontext einer stark auf Molekilstrukturen bezogenern®ieise wird die chemische
Verschiebung, wie bereits in Abschnitt 7.2.1 beschrielbetiglich als Eigenschaft des be-
trachteten Atoms gesehen. Objekte des Typs Atom kdnneniauekveiten Teilschritt der
Vorverarbeitung verwendet werden. Darlber hinaus wirdgacein Objekttyp bendtigt, der
so gestaltet ist, dal3 zum einen die Zuordnung zwischenrgpaktind strukturbezogener In-
formation erhalten bleibt, und welcher zugleich eine Kategerung struktureller Merkmale
in Anlehnung an den HOSE-Code ermdglicht.

Ein solches Objekt ware als Strukturelement zu bezeichiBsmesteht aus einem Atom,
seinem Typ (im Sinne seiner Bindungen) sowie seinen Naohbae Nachbarn sind Verwei-
se auf andere Strukturelemente. Abbildung 7.2 veransichauliese Realisierung.

Strukturelement Nachbarn
Strukturelement
Bindungsarten Strukturelement

Abb. 7.2: Datenstrukturen zur Reprasentation von Molekulstrukiuturch die Liste von
Referenzen auf benachbarte Strukturelemente wird einle 8abaren untergliederte Be-
trachtung ahnlich der Darstellung im HOSE-Code ermdglicht

Ein Molekdl ist im Sinne dieser Reprasentation eine Menge Stiukturelementen (ein-
atomigen Strukturbausteinen). Die Beziehung zwischerrihdie sich auf der Bindungs-
struktur im Molekil begrindet, wird jeweils Uber die ListerdNachbarn hergestellt, die
Referenzen auf die benachbarten Strukturelemente erfflaéikt ausgehend von jedem belie-
bigen Atom nachvollziehbar, welche anderen Atome eindarbesie Anzahl von Bindungen
weit entfernt sind, was eine nach Sphéren untergliedertea&@ung in Anlehnung an den
HOSE-Code erleichtert. Dartiber hinaus ist die Repradentaicht auf die in der Model-
lierung berlcksichtigte Anzahl von Sphéaren rund um den Bleimg beschrankt, sondern es
kann das ganze Molekil reprasentiert werden. Im Falle éneeiterung des Modells sind
somit keine Anpassungen nétig.

Fur die Evaluation des Klassifikators sind natirlich die hobgn Klassen interessant,
das sind im einzelnen fir jede Position des Benzolrings damAler ersten Sphéare in der
ipso-Position sowie diepso- und ortho-Atome der zweiten Sphére. Dieselben Atome sind
auch hinsichtlich der Parameteradaption interessantjedazsv. ihre Kombination sich in
den Variablen des Bayes-Netzes und deren Zustédnden wielgesp

Vor diesem Hintergrund ist es von Bedeutung, den Benzoiningrhalb der Molekilstruk-
tur zu erkennen. Dies ist auf der Reprasentation als Strelkiment-Objekte schwierig, je-
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doch sind der JCAMP-Information dé#$BondTypes= LDRSs etwaige besondere Bindungs-
systeme, wie Benzolringe als aromatische Systeme, zutenegre Daher werden die Objekte
der JCAMP-orientierten Reprasentation nach ihrer Ubeuitidy in die Strukturelement-Re-

prasentation nicht zerstort, sondern ebenfalls bereaiftgrh Dieser Umstand unterstreicht
ihre Vorteilhaftigkeit hinsichtlich Wieder- und Weitemyeendung. Im Rahmen des zweiten
Vorverarbeitungsteilschrittes sind daher auch einigekionen definiert, welche Objekte des
ersten Teilschritts verarbeiten, wie sich in der folgendeflistung zeigt:

e Repréasentation eines Molekuls als Liste von Strukturetgeme Die Funktion erhalt
ein CSInfo-Objekt (also die gesamte im ersten Teilschategene JCAMP-Informa-
tion) als Eingabe und liefert eine Liste von Struktureletr®bjekten, welche unter-
einander den Bindungen entsprechend referenziert sind.

e |dentifizieren des zu einem Atom korrespondierenden Siraléments. Die Funktion
erhalt eine Liste von Strukturelementen (ein Molekil) sowin Atom-Objekt und
liefert das diesem entsprechende Strukturelement dew.List

e Erstellen einer Abstandskarte der Atome innerhalb eindgllits. Die Funktion erhalt
ein Molekl als Eingabe und liefert eine Matrix der minintajgaarweisen Abstande.

e Aufzéhlen aller Atome in gegebener Entfernung von einermuBatom. Die Funktion
erhalt ein Molekl, eine Abstandskarte, den gewlnschtestailal und das Struktur-
element des Fokusatoms. Sie liefert eine Liste von Straldarenten.

e Aufzahlen aller Atome in einer bestimmten Entfernung uridtieen Lage von einem
Fokusatom in einem Benzolring. Anders als das bereits biebeme Aufzahlen aller
Atome in gegebener Entfernung erhalt diese Funktion algtzlishen Parameter eine
textuelle Angabe der relativen Position, zIBSO oderORTHOESs werden nur diejeni-
gen Atome zurlckgeliefert, die sich in dem dadurch bezetdmZweig des Molekiils
befinden.

e Ermitteln der korrekten Klassifikation einzelner PosiganAusgehend von einem CS-
Info-Objekt, welches in die Reprasentation als Strukemente tberfuhrt wird, wer-
den mit Hilfe der oben beschriebenen Funktionen die fur tiekgirelle Kategori-
sierung maf3geblichen Atome bestimmt. Da diese einzeln iozikirer Kombination
auf die Zustandsbezeichnungen der entsprechenden \é@ariabkubilden sind, gibt es
jeweils spezialisierte Funktionen fir die im einzelnenrdeiteten Positiongsound
ortho).

7.3 Ergebnisse

Fur einen reibungslosen Arbeitsablauf ist ein solides Buoreht der Datenverarbeitung uner-
laRlich. Dartber hinaus sollten die entwickelten Funlgionind Datenstrukturen gut wieder-
zuverwenden und im besonderen im Zuge zukUnftiger Weiteiekiungen des Systems un-
problematisch weiterzuverwenden sein. Daher wurde aef gangfaltige und vorausschau-
ende Entwicklung des Vorverarbeitungsmoduls wertgelegt.

Innerhalb der Aufgaben des Vorverarbeitungsmoduls sirel Anten erforderlicher Funk-
tionalitaten zu unterscheiden, die, wie in Abbildung 7.8géatellt, zwei unterschiedlichen
Teilschritten der Vorverarbeitung zuzuordnen sind: eiaigs das grundsatzliche Zugéanglich-
machen der in den Rohdaten enthaltenen Information undrensgés das Verfugbarma-
chen dieser Information in einer fur die Sichtweise der gegen Problemstellung gtinstigen
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Vorverarbeitungsmodul

JCAMP-Datei Information Struktur—
=Rohdaten zuganglich machen reprasentation

Positionen der Benzolpeaks Klasse eines Substituenten
Summenformel-Information Klasse der Kombination von
ortho—Gruppen

* 1

Anfrage an das Bayes—Netz Evaluation des Klassifikators/
der Hypothesengenerierung

Abb. 7.3: Verlauf der Vorverarbeitung auf Objektebene: JCAMP-Rdadaverden zu Infor-
mation raffiniert und in einem zweiten Schritt in eine flr Betrachtung von Molekdlstruk-
turen besonders gunstige Reprasentation Gberfihrt, didiawspezielle Betrachtungsweise
des gegenwartigen Systems zugeschnitten ist.

Form. Fur beide Teilschritte wurden geeignete Objekttypet Funktionen entwickelt. Sie
reichen vom Lesen von JCAMP-Dateien und Erfassen der imb@sén LDRs enthaltenen
Information Uber das Feststellen der Lage der Benzolpeallsdas Gewinnen der Sum-
menformelinformation mit anschlielender Ausgabe in Gestaer durch das Bayes-Netz
verarbeitbaren Anfrage bis hinzu strukturbezogenen AdgaHierunter fallt in erster Linie
das Aufzahlen aller Atome in einer bestimmten Entfernundynetativen Lage von einem Fo-
kusatom des Benzolrings, worauf basierend die korrektsdffization einzelner Positionen
des Rings ermittelt werden kann. Bei der Evaluation kanmdias Klassifikationsresultat
mit dieser Angabe verglichen werden.

Im Rahmen des GesamtsystemssSHA bildet das Vorverarbeitungsmodul die Basis aller
weiteren Verarbeitungsschritte. Es liefert die Datenadigere Module benétigen (Evidenzen
fur die Klassifikation oder strukturelle Merkmale fir Evation und Parameteradaption).
Somit kann nun die Entwicklung mit den fur die Folgeschitaotigten Modulen fortgesetzt
werden.

Das Bayes-Netz wurde in Kapitel 6 bereits weitgehend ehk#liclediglich die Gestal-
tung der bedingten Wahrscheinlichkeiten ist offen gelglielDiese Parameter des Bayes-
Netzes kénnen grundsatzlich explizit vorgegeben, engbiresmittelt oder gemafd wohlfun-
dierter Theorien bestimmt werden. Das empirische Ermitelr Wahrscheinlichkeiten kann
als Lernen der Charakteristik einer durch die Stichprolbgelgenen Umgebung aufgefal3t
werden und wird in Kapitel 8 ndher beschrieben. Liegen diddéheinlichkeiten vor, so
kann das Bayes-Netz zur Klassifikation eingesetzt und dehiend evaluiert werden. Aul3er-
dem soll im Rahmen des Gesamtsystems eine Weiterverarbealtr Klassifikationsresultate
durch die Hypothesengenerierung zu einem Substitutiossnerfolgen.
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Die elementaren Voraussetzungen zur automatischen Auswevon'3C-NMR-Spektren,
wie sie ASCHA leisten soll, sind die grundsétzliche Fahigkeit zur Hartdimg entsprechen-
der Eingangsdaten und vor allem ein geeignetes Modell,hesldie Kausalzusammenhén-
ge zwischen strukturellen Merkmalen und spektroskopis@efunden treffend wiedergibt.
Diese beiden Aspekte wurden in den vorangegangenen Kajiekits eingehend behan-
delt. Das in Gestalt des Kausalmodells eingebrachte gtis#itExpertenwissen muf3 jedoch
quantifiziert werden; hierzu dienen bedingte Wahrschahkkiten, welche zusammen mit
dem Modell in Gestalt eines Bayes-Netzes gespeichert wekst dann kdnnen Berech-
nungen auf dieser Grundlage durchgefihrt werden.

Es ist also ein Modul vonndten, welches die bedingten Waleiatichkeiten des Bayes-
Netzes ermittelt. Geschieht dies durch Approximierungtetstrelativer Haufigkeiten auf
einer gegebenen Stichprobe, so kann dies als Lernen deal@&@stik einer bestimmten
Einsatzumgebung aufgefal3t werden. Somit kann auch dadgenfden entwickelte Modul
als Lernmodul verstanden werden, seine Funktionalitdtehjedoch in dieser Hinsicht sehr
rudimentar, so daf? die Bezeichnung Statistikmodul treffeerscheint. Sie wird zudem auch
der zweiten Aufgabe dieses Moduls gerecht: Basierend atistsschen Untersuchungen ei-
ner Stichprobe wird die Gestaltung der Zustande einzelagablen des Kausalmodells, wie
in Kapitel 6 bereits angedeutet, noch einmal ndher beeacht

Abschnitt 8.1 beschreibt zunéchst die Aufgaben des Skatistluls im Kontext des Ge-
samtsystems und betrachtet dabei auch die Voraussetzumglehe vor der Aktivierung des
Moduls gegeben sind und berticksichtigt werden missen oelehe das Modul erfordert,
ehe es aktiviert werden kann. Im Anschluf? sind in AbschnBt<Satistische Untersuchun-
gen der Stichprobe vor dem Hintergrund der Zustandsgestpkinzelner Modellvariablen
Gegenstand der Betrachtung. Abschnitt 8.3 fuhrt schéibfflie Gewinnung der zur Vervoll-
sténdigung des Bayes-Netzes bendtigten bedingten Waimichkeitsverteilungen naher
aus. Die erhaltenen Ergebnisse werden in Abschnitt 8.4ausmgefalit.

8.1 Einbettung ins Gesamtsystem

Im Rahmen des Gesamtsystems hat das Statistikmodul inseifee zentrale Rolle, dal3 es
Beruihrungspunkte mit allen anderen Modulen besitzt. AedhesFunktionalitat ist von zen-
tralem Interesse, obwohl es wahrend der Auswertung einggi®ms durch 8scHA inaktiv
bleibt. Es kommt jedoch zum Einsatz, um einerseits die Ve¢aleislichkeiten und anderer-
seits auch die Zustande der Variablen des Bayes-Netzemiltegggn, und ohne dies ware
keinerlei Auswertung maoglich.

Seinerseits ist das Statistikmodul auf die Funktionari&es Vorverarbeitungsmoduls zur
Handhabung der Daten der Stichprobe angewiesen. Dariitzershinul3 es bei der Parameter-
adaption mit dem bereits im BNIF-Format fir Bayes-Netzd. (ddpschnitt 5.2.3) niederge-
legten Kausalmodell umgehen und in dieses die bendtigtdimdien Wahrscheinlichkeiten
einfigen.
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Voraussetzungen bei der Aktivierung des Statistikmodulelzen sich unmittelbar aus
diesen Zusammenhéangen: Die Funktionen des Vorverarigsituoduls, wie sie in Kapitel
7 (insbesondere Abschnitt 7.2.2) beschrieben wurden,amédusgangsbasis gegeben. Sie
betreffen die Untersuchung des Vorliegens bestimmtertepdopischer und struktureller
Merkmale. Ahnlich der dort beschriebenen Handhabung vax\IIE-Rohdaten ist hier nun
zusatzlich der Umgang mit Bayes-Netz-Dateien im BNIF-Fatrnelevant. Ein entsprechen-
der Objekttyp und zugehdrige Funktionen werden im folgertakschrieben. Darliber hinaus
werden theoretische Uberlegungen zur Bestimmung retatigaifigkeiten im allgemeinen
dargestellt.

8.1.1 Lesen von BNIF-Dateien

Fur die Zusammenarbeit mit dem Wissensmodul in Gestaltseitte BNIF-Datei gespei-

cherten Kausalnetzes missen derartige Dateien gelesaalt geodifiziert und wieder ge-

speichert werden kdnnen. In diesem Zusammenhang ist zsinéichgeeigneter Objekttyp
von Interesse. Orientiert man sich an den Vorgaben des fDateits, so [&R3t er sich ver-
haltnismaRig leicht entwickeln: Ein BNIF-Objekt besitahe Bezeichnung (einen Namen)
und besteht aus einer Liste von Eigenschaften, einer Lasté/ariablen und einer Liste von
Wahrscheinlichkeiten. Eine Eigenschatft ist eine einfatbiehenkette, Variablen und Wahr-
scheinlichkeiten sind wiederum Objekte. Eine Variableitaesinen Namen, eine Liste von
Eigenschaften und eine Liste von mdglichen Zusténden. dilse Bestandteile sind Zei-
chenketten. Eine Wahrscheinlichkeit besitzt eine Refemarf die abhéngige Variable und
eine Liste von Referenzen auf die Variablen, von denen siéradt. Aul3erdem besitzt sie ei-
ne Liste von Eigenschaften sowie eine Tabelle von reelldrietszwischen 0 und 1, welche
die entsprechende Wahrscheinlichkeitsverteilung wggberDie genannten Objekte sind in
Abbildung 8.1 dargestellt. Mit ihnen sind die folgenden Kimnen assoziiert.

s Y s Y
BNIF ( Variable 1 Wahrscheinlichkeit

[ abhangige Variable A J
Eigenschaftsliste [ Liste von Variablen B J
(Eigenschafisiste )

Wahrscheinlichkeitsverteilung
P(A|B) als Tabelle
J

[Name

[ Eigenschaftsliste

)

[Variablenliste

Nl

[ Wabhrscheinlichkeitsliste

- J

-

Abb. 8.1: Objekte zur Reprasentation von Bayes-Netzen analog zuf-Biinat.

e Lesen einer BNIF-Datei. Die Funktion erhalt den DateinamsrParameter und liefert
ein BNIF-Objekt. Wird beim Lesen der Datei der Beginn einarigblen- oder Wahr-
scheinlichkeits-Deklaration gefunden (vgl. Abschnif2.3, Schllsselworteariable
und probability ), so wird der betreffende Ausschnitt an eine der folgendsiddm
Funktionen weitergegeben, welche ihn zu einem entspreeme®bjekt verarbeiten,
das dann dem BNIF-Objekt hinzugefligt wird.

e Uberfiihren einer Variablen-Deklaration in ein Variab®@hjekt.

e Uberfiihren einer Wahrscheinlichkeits-Deklaration in\8lahrscheinlichkeits-Objekt.
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e Ermitteln einer Variablenreferenz anhand des Namens. Imr§gaeinlichkeits-Dekla-
rationen sind die beteiligten Variablen tber ihre Namemreziziert. Die Funktion er-
halt ein BNIF-Objekt und den Variablennamen als Parametediafert ein Variablen-
Objekt.

e Schreiben einer BNIF-Datei. Die Funktion erhalt ein BNIBj€kt als Parameter. Des-
sen Bestandteile (Eigenschaften, Variablen und Wahmslitigkeiten) werden in ent-
sprechende Deklarationen umgewandelt und im BNIF-Formairie Datei geschrie-
ben. Dazu werden die folgenden Funktionen benutzt:

¢ Uberfiihren eines Variablen-Objekts in eine Variablen{Bekion.

e Uberfiihren eines Wahrscheinlichkeits-Objekts in eine tétheinlichkeits-Deklara-
tion.

8.1.2 Relative Haufigkeiten

Hauptfunktionalitdt des Statistikmoduls ist eslative Haufigkeiterzu ermitteln, mit dem
Ziel, die fur das Bayes-Netz bendétigterpriori- und bedingten Wahrscheinlichkeiten em-
pirisch zu ermitteln. Als relative Haufigkeit bezeichnetmun Quotienter§; der Anzahin
von Beispielen, die eine bestimmte Eigenschaft besitzethder GesamtzalN der Beispie-
le einer Stichprobe. Sie kann nur Werte zwischen 0 und 1 ameelund wird verwendet,
um Wahrscheinlichkeiten im allgemeinen abzuschéatzen,wf&leichung (8.1) dargestellt:
Pa dient als Naherung der WahrscheinlichKe{i).

Auch bedingte Wahrscheinlichkeiten kénnen auf diese Wagigeoximiert werden: Da sie
einen Ubergang in einen anderen Wahrscheinlichkeitsraanstedlen (vgl. Abschnitt 4.2.2,
[Bos95] S. 31 ff.) wird zuerst die Grundmenge der Stichprabgepal3t und dann die Zahl
der Beispiele, welche die durch das abhéngige EreignisbgegeEigenschaft besitzen, er-
mittelt. Durch den in Gleichung (8.2) bestimmten Wekg kann die bedingte Wahrschein-
lichkeit P(A|B) angen&hert werden. Dabei ig{g die Zahl der Beispielaus der reduzierten
Stichprobe fir welche EreignisA zutrifft und ng die Zahl der Beispiel@ler betrachteten
Grundmengegfir welche Ereigni® zutrifft, also die Gré3e der reduzierten Stichprobe.

Pa= (8.1)
Pag — JAB (8.2)
NB

Auch zur empirischen Bestimmung der fir Bayes-Netze bgteiti\Wahrscheinlichkeits-
verteilungen lassen sich relative Haufigkeiten verwendgne Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung P(A) = (P(A = a1),P(A = a),...,P(A = &))" lakt sich approximieren, indem die
ihren Einzelkomponenten entsprechenden relativen HaifegkP, wie in Gleichung (8.3)
ermittelt werden. Dia-priori-Wahrscheinlichkeiten sind Verteilungen dieser Gestalt.

Ny,
Py = % (8.3)
. Ny,
Py = Wa.J (8.4)

In &hnlicher Weise konnen die bedingten Wahrscheinligchkerteilungen Uber die Be-
trachtung ihrer einzelnen Komponenten approximiert werB€A|B; ... Bp) ist eine Matrix,
derenl einzelne Spalten unterschiedliche Verteilungg\) enthalten) ist das Produkt der
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Zahl der Zustande voB; ... By, das heil3t die Zahl mdglicher Zustandskombinationen. Die
Komponenten voi (A) werden gemaR Gleichung (8.4) angenahert; dabbj idie Zahl der
fur die i-te Spalte relevanten Beispiele, das heil3t desjenigencAngts der Stichprobe, flr
den die EreignissB; ... By jeweils in einer bestimmten Auspréagung vorliegen.

Welcher Zustand jeder Variablen (welche Auspragung de®fietden Ereignisses) fir
eine bestimmte Spalte relevant ist, hangt von der Zahl dstédade jeder Variablen ab. Sind
alle Variablen binér, so ergeben sich die Indizes 1 oder dstande jeder Variablen aus
der Binarschreibweise der Spaltennummeei z.B.P(A|B1, By, B3, Bs4) gesucht, und (By)
bezeichne den Index des Zustands, in welchem Bjchefindet. Fiii = 5 ist N5 die Zahl
aller Beispiele der Stichprobe, fur d&B;) = 0,Z(B;) =1, Z(Bz) =0 undZ(B4) = 1, denn
die (vierstellige) Binardarstellung van= 5 lautet

Die k-te Stelle der Binardarstellung gibt also den Zustandsivda By wieder. Verallgemei-
nert man dies auf Variablen mit einer beliebigen Zahl vont@inden, so ist gewissermallen
eine Umrechnung der Spaltennumnién ein Zahlensystem mit Stellen unterschiedlicher
Wertigkeit erforderlich. Auch hier gibt dann wiederum #ige Stelle den Index des Zustands
der VariablerBy an.

Essentiell fur die Bestimmung jeglicher relativer Haufigge ist es aul3erdem festzustel-
len, welchen spektralen oder strukturellen Merkmalen eistimmter Zustand einer Varia-
blen entspricht. Erst dadurch werden die Eigenschaftegdiept, die zur Feststellung eines
WertesP,, bzw. P;j zu prifen sind. Es wurde eine systematische Notation ekéltjdie es
erlaubt, den Zusammenhang zwischen einem bestimmtenndugtal spektralen oder struk-
turellen Merkmalen in den Eigenschaften der betreffendarnaklen festzuhalten. Sie wird
neben der grundsatzlichen Festlegung der Zustande dezlmeémzVariablen im folgenden
Abschnitt ndher erlautert.

8.2 Betrachtete Ereignisse

Wahrend der Entwicklung des Kausalmodells wie in Kapitele8dhrieben wurden die im
Kontext der gegebenen Aufgabenstellung und der betrachi2zdméane interessanten Ereig-
nisse ausfindig gemacht und in diskrete Zufallsvariabldafie Wenngleich die Definition
der Ereignisse, welche die einzelnen Variablen modeiiiel@icht zu geben war, erforder-
te es einige zusatzliche Uberlegungen, die Auspragungengichen ein Ereignis jeweils
auftreten kann, in Gestalt disjunkter Zusténde erschdpfererfassen.

Dies gilt vor allem fir die auf die Struktur des Molekils bgeoen Variablers2ipso
unds2ortho . Die Kombination von zwei Atomen im Falle vas2ortho  fuhrt hier wie in
Abschnitt 6.2.1 dargestellt zu 210 theoretisch moglicheisgkdgungen, fis2ipso sind es
sogar Uber 11000. Das Vorgehen im Fall der dritten strukzobenen Variable@_arom
ist dagegen unproblematisch, da hier in der betreffendesiti®o nur einzelne Atome zu
betrachten sind und keine Kombinationen derselben.

Jede der moglichen Atomkombinationen vgitipso und s2ortho ist eine individuel-
le Auspragung des jeweils betrachteten Ereignisses; mikigsi mathematischen Sinne als
Elementarereignisse in dem durch die Betrachtung einginfoimsen Position des Molekiils
aufgespannten Wahrscheinlichkeitsraum zu sehen. Somilengine Realisierung mit einem
Zustand je maglicher Atomkombination sowohl der Forderaimgr erschopfenden Darstel-
lung als auch der paarweisen Disjunktheit der einzelnertéide gerecht. Aufgrund der Viel-
zahl der Mdglichkeiten ist jedoch eine Zusammenfassungsireben. Dem widmet sich der
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folgende Abschnitt. AuRerdem ist eine Beschreibung deeruzlistdanden im einzelnen kor-
respondierenden Atomkombinationen von Interesse, umatiagten Wahrscheinlichkeiten
empirisch ermitteln zu kénnen, in welchen sie eine Rollelspi.

Auch die Festlegung der Zustéande derjenigen Variablendiiecinzelnen Inkremente
bzw. Teilinkremente modellieren, war nicht ohne einigeiMmrlegungen vorzunehmen. Die
grundsatzliche Entscheidung fiir eine auf 1,0 ppm genaudéidabe wurde in Kapitel 6 be-
reits motiviert, dort wurde jedoch ebenso aufgezeigt, dafidie Frage stellt, ob die Extreme
der einzelnen Inkrementwerte tatsachlich erreicht werden

Die Festlegung geeigneter Intervallgrenzen kann gleitthimoeinem Schritt mit der empi-
rischen Gewinnung der bedingten Wahrscheinlichkeiter,imwAbschnitt 8.3.1 beschrieben,
geschehen: Finden sich in der so aufgestellten Tabellerzéil denen kein Wett 0,0 ist, so
bedeutet dies, dald der betreffende Zustand der abh&ngage&ben nie angenommen wird.
Trifft dies auf Zustéande an den Grenzen des reprasentiémtenvalls zu, so kann das In-
tervall durch die Festlegung von Schwellwerten, die einessthlul? der betreffenden nicht
bendtigten Zustande zur Folge haben, verkleinert werden.

8.2.1 Zustéande der strukturbezogenen Variablen

Die Abbildungen 8.2 und 8.3 stellen die Ereignisse dar, dreld die Variablers2ipso und
s2ortho  modelliert werden. Im Falle vos2ipso (Abbildung 8.2) sei darauf hingewiesen,
dal3 die Zahl der dabei zu betrachtenden Atome von der ValeaANéchbaratoms in der
ersten Sphare abhangt. Somit kdnnen weniger, aber auchatsatie in der Abbildung mar-
kierten drei Atome angetroffen werden.

ipso—Substituent

Fokus

2. Sphére

ortho-
Substituent

2. Sphare

Abb. 8.2: Das durch die Variabla2ipso mo-  Abb. 8.3: Durch die Variables2ortho wird die
dellierte Ereignis ist die Belegung der Atome Kombination der beiden hervorgehobenen Atome
in der hervorgehobenen Position. modelliert.

Das Vorverarbeitungsmodul stellt Funktionalitaten zurfiigung, um festzustellen, wel-
che Atome in einer gegebenen Entfernung und relativeniBosion einem bestimmten Fo-
kusatom vorliegen. Darauf aufbauend definiert das Statistilul eine Funktion, welche ein
Histogramm Uber die in einer bestimmten relativen Positiod Entfernung vorkommenden
Atome erstellt. Dabei werden zunéachst fur alle Beispiddwetungen die sechs Benzol-Koh-
lenstoffatome identifiziert. Jedes davon fungiert nacheder als Fokusatom im Sinne von
Abbildung 8.2 bzw. 8.3, so dal3 die Stichprobe sechsmal $e Elemente umfalit, wie Bei-
spielverbindungen gegeben sind. Fir jedes Fokusatom weidétome in der gewiinschten
relativen Position und Entfernung identifiziert. Aus dergefundenen Atommenge wird ei-
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ne systematische Bezeichnung generiert, welche die ig&t@ilAtomspezies beschreibt. Fur
jeden so generierten Schltissel wird die Zahl der Vorkomnezlgjt.

Fur diese Bezeichnung werden die Ublichen Symbole der clobien Elemente, C, H,
O, N, S usw. verwendet. Werden von einem Element mehrerantan unterschieden, z.B.
unterschiedlich hybridisierte Kohlenstoffatome, so witeim Elementsymbol durch einen
Unterstrich verbunden eine genauere Bezeichnung naetigeBte unterschiedenen Atom-
spezies erhalten die Prioritat

H>C_sp3>C_sp2>C_sp>0>N_amin>N_imin>N_5>S 2>S 6>F>C| >Br>l. (8.5)

Dies genugt fur eine Systematik betreffend die Betrachtworgs2ortho . Flrs2ipso  wird
eine zusatzliche Mdglichkeit in die Ordnung eingereihtd amvarN_nitril  fir Stickstoff
mit einer Dreifachbindung zwischet imin (Stickstoff mit einer Doppelbindung) urd 5
(Stickstoff in der Gestalt der N&SGruppe, mit der scheinbaren Valenz 5). Die Systematik
ist eine durch Kommata getrennte Aneinanderreihung deyefondenen Atomtypen gemar
ihrer Prioritat. Beinhaltet also z.B. eine AtomkombinatiWasserstoffatome, so werden diese
immer vor allen anderen Atomen aufgezahlt. Die Kombinagores Sauerstoff- und eines
spP-hybridisierten Kohlenstoffatoms wird z.B. sp2,0 geschrieben.

Innerhalb des Statistikmoduls sind dazu die folgenden #omén definiert:

e Generieren einer systematischen Beschreibung der in k@stimmten Position vor-
gefundenen Atomkombination.

e Erstellen eines Histogramms der in einer bestimmten Bositbrkommenden Atom-
kombinationen. Die Funktion erhalt die gewlnschte redatigge {psooderorthound
Distanz) als Parameter, generiert flr jedes Beispiel dehi@bbe die systematische
Beschreibung der dort vorgefundenen Atomkombination aldiSsel und zahlt die
Vorkommen jedes generierten Schllssels.

e Auswahl derjenigen Teilmenge der Beispiele, die in einestibemten Position eine
bestimmte Atomkombination aufweisen. Die Funktion erllét gewlinschte relative
Lage sowie die dort erlaubten méglichen alternativen TygdsriParameter.

Die folgenden Tabellen 8.4 und 8.5 beschreiben die Ergsbrisr Analyse flis2ipso
und s2ortho . Weist eine einzelne Atomkombination etwa 15 bis 20 Vorkannm Falle
vons2ipso  bzw. von 20 bis 25 Vorkommen im Falle vaf@ortho in der Stichprobe (5418
Substituenten) auf, so kommt sie flr einen eigenen Zustamialage. Anderenfalls werden
strukturell &hnliche Kombinationen untereinander oderr &hinlichen bereits fur sich aus-
reichend haufigen Kombinationen zusammengefaldt. Es wivdi deeachtet, dal’ diejenigen
Atomkombinationen auf jeden Fall einen eigenen Zustandlenh sollen, welche mit den
~Standardgruppen” assoziiert sind (vgl. S. 90); dies Bt bei dems2ipso -ZustandC_sp
der Fall (Standardgruppe =-H). Darliber hinaus ist auf eine besondere chemische Cha-
rakteristik der Gruppen zu achten.

Bei einer solchen Zusammenfassung von Elementarereggniss es zudem wichtig zu
dokumentieren, welche einzelnen Atomkombinationen sicteh dem gemeinsamen Zu-
stand verbergen: Zum einen mul3 fur den Entwickler transpayehalten werden, welche
Aussage hinter einem bestimmten Zustand einer bestimrmaeablen steht, und zum an-
deren mul3 fur die empirische Ermittlung der Wahrscheikkiien zur Quantifizierung der
Kausalverknipfungen auch fur ein automatisches Verfafeststellbar sein, welche Struk-
tureigenschaften in den Beispielen der Stichprobe zu bk sind.
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die Kombinationen H,N_5 und H,N_amin

Zustand Vorkommen | Kommentar Zustand Vorkommen | Kommentar
@ Standardgruppen, die ausschlief3lich
3907 H—Atorqe in de:r 2. Sphére tragen (395) @ @ @ 28 Aminogruppe an C_sp3
sowie einatomige Substituenten (3512)
E- 396 ein gesattigter Kohlenwasserstoffrest —@ —@ @ 21 Ether oder Alkoholgruppe an C_sp3
|
ungesattigter Kohlenwasserstoffrest; einfache Verzweigung an C sp3 mit
7Q 147 kann auch tiber die Doppelbindung @ é 30 i qesattiat S hlg = pt firest
an N_imin gebunden auftreten. ‘ zwei geséttigten Kohlenwasserstoffresten
B . tertiarer Butylrest oder &hnlich stark
11 Standardgruppe Alkine 43 verzweigte Kohlenwasserstoffreste
Nitrile. Da dies die einzige Alternative zu C_sp flr e Verzweigung mit zwei oder drei
E([\D 19 den Fall von C_sp in der 1. Sphére ist, gibt es e 18 Kohlenwasserstoffresten und mindestens
keine sinnvolle Mdglichkeit der Zusammenfassung @ CE @ einem ungesattigten Anteil.
Zwei gesattigte Kohlenwasserstoffreste oder
¢ _@ 67 ein solcher Rest und ein Wasserstoffatom. @ @ 72 unverzweigte gesattigte Kohlenwasserstoffe
Verzweigung mit zwei Kohlenwasserstoffresten, Ether oder Alkohol zusammen mit einem
/ e 20 von denen mindestens einer ungesattigt ist. @ @ 22 gesattigten Kohlenwasserstoffrest an C_sp3
kann in Kombination mit C_sp2 oder N_imin é @ Alkohol oder Ether in verzweigtem
_® 172 in der ersten Sphére vorkommen . 10
. unverzweigter ungesattigter
@ {'\Ii . 17 Amide / @ @ 50 Kohlenwasserstoffrest
Standardgruppe Sulfonate sowie alle
@ @ 175 Carbonséauren und Ester @ @ @ 12 weiteren Kombinationen mit zwei
Sauerstoff- und einem weiteren Atom.
@ ¢® 87 vor allem Aldehyde und Ketone E- 18 Standardgruppe Imine
vor allem Imine, jedoch theoretisch auch L .
@ @ 28 andere alle Gbrigen Falle

Abb. 8.4: Nach statistischer Analyse einer Stichprobe von 5418 8ubsten in 903 Verbindungen wurden die Zustandes2ipso festgelegt.
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Abb. 8.5: Nach statistischer Analyse einer Stichprobe von 5418 8ubésten in 903 Ver-
bindungen wurden die Zustande \&fortho  festgelegt.

Diese beiden Anspriiche der Lesbarkeit fir den Menschenuweie @er maschinellen Ver-
arbeitbarkeit erwiesen sich jedoch im Verlauf der Entwiclg als schwerlich mit einander
vereinbar. Auf der einen Seite sind etwa die auf der in Aufzrddn (8.5) beschriebenen Hier-
archie basierenden systematischen Bezeichnungen zueklyaak der einzelnen Atomkom-
binationen sowohl fiir den Menschen verstéandlich als auctiéiautomatische Verarbeitung
geeignet, auf der anderen Seite sind sie jedoch gerade Inddtalusammenfassung meh-
rerer Elementarereignisse zu einem Zustand nicht anwen8banit ist es nicht ohne weite-
res moglich, direkt aus der Benennung des Zustands aufrdidwtellen Eigenschaften zu
schlief3en, fur welche er steht.

Fur die maschinelle Verarbeitung kann man sich sehr gut daglithkeit des BNIF-Da-
teiformats bedienen, frei Eigenschaften von Variablen efindéeren: Es wird ein Typ von
Eigenschaft eingeflihrt, welcher eine Beschreibung deedam Zustand korrespondieren-
den Elementarereignisse enthalt. Dieses Prinzip kanrt nichverwendet werden, um im
Falle zusammengefal3ter Elementarereignisse zu dokweremtiwelche Zusammenfassung
vorgenommen wurde, sondern kann grundsatzlich zur Anwenm#ommen, um diejenigen
Merkmale zu beschreiben, auf welche hin die Stichprobe dreBétrachtung eines bestimm-
ten Zustands zu untersuchen ist. Diese Form der Beschegeibind im folgenden Abschnitt
vorgestellt. Durch ein solches Vorgehen konnen alle Zalsagzeichner fur den Menschen
maoglichst informativ gewahlt werden, was auch bei der Eckiving und Weiterentwicklung
des Modells von Vorteil ist.

8.2.2 Beschreibung von Merkmalen

Um innerhalb von Variablenbeschreibungen Eigenschatentkich zu machen, welche wie-
dergeben, fur welches Ereignis die betreffende Variabtefiinwelche Ausprégung ein be-
stimmter Zustand steht, wird das SchlisseM@8tNFO (JCAMP-CS Infamation) benutzt.
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Es hat seinen Ursprung darin, daf3 die Beschreibung sich ge dar Definition der Zustan-
de der strukturbezogenen Variablen entwickelte. Dassttbéisselwort wird nun jedoch flr
alle, auch nicht-strukturbezogene, Variablen benutzt.

Innerhalb der Eigenschaftsliste einer Variablen wird defdi&selworCSINFO zumindest
einmal erwartet. Die betreffende Eigenschaft kann zumneC®INFO=EXPERTIauten, wie
etwa fur die Variablesphdrel der Fall. Dies bedeutet, dal3 die dieser Variablen zugehorig
Wahrscheinlichkeitsverteilung nicht empirisch ermtti@kerden soll, sondern durch Exper-
tenwissen festgelegt wird. Fir das Statistikmodul isteliéariable also uninteressant, und
es treten keine weiteren Eigenschaften mit dem SchlisseG8NFO auf.

Im zweiten Fall wirdCSINFO=von dem WortAtomlist  und einem weiteren Begriff ge-
folgt. Dieser Begriff gibt an, welche Eigenschaft innethder Atomliste zu prifen ist. Dabei
kann es sich um das chemische Elemé&tdn{) oder die chemische Verschieburghift )
der Atome handeln. In diesem Fall folgen weitere Eigengehafn welchen dem Schlissel-
wort CSINFOdurch einen Unterstrich verbunden der Index des besclméeb£ustands folgt.
Durch ein Gleichheitszeichen verbunden ist anschlieRemal ldste von Parametern gege-
ben, welche angibt, wohingehend die gewahlte Eigenschaérhalb der Atomliste Uber-
pruft werden soll, um festzustellen, ob ein gegebenes Bispn Reprasentant des durch
den Index referenzierten Zustandes ist. Zwei Beispieknsair Verdeutlichung gegeben:

1. FUr die VariableStickstoff lautet eine Eigenscha@tSINFO=Atomlist Elem . Die
darauffolgende EigenschaSINFO _0=N FALSEgibt an, dal3 der Zustand mit dem In-
dex 0O fur das NichtvorhandenselRALSE) von Stickstoff (Elementsymba) steht.

2. Fur die Variablepeakpos lautet eine Eigenscha@SINFO=Atomlist Shift . Die Zu-
stande Nummer 0 und 77 sind wie folgt beschrieben:
CSINFO_0=94.0 SMALLER
CSINFO_77=173.9 GREATER
Das bedeutet, eine chemische Verschiebung mit einem kégsirBMALLER Wert als
94.0 ppm wird auf Zustand 0, Werte groR6REATERals 173.9 ppm werden auf Zu-
stand 77 abgebildet. Die Gbrigen Zustande mit den Nummerd...76 sind in der
FormCSINFO _i=x; INTERVAL vy; beschrieben: Werte in dem dunghundy; gegebenen
Intervall werden auf den Zustand mit dem Indeabgebildet.

Die dritte mogliche Form, die die erste Eigenschaft mit dechli&selwortCSINFO ha-
ben kann, ist eine Folge strukturbezogener Angaben. Hiedemedie BegriffeNEIGHBOUR
IPSO, ORTHQund BENZOLbenutzt. Fur die Variable2ortho beispielsweise ist das durch sie
modellierte Ereignis miCSINFO=NEIGHBOUR NEIGHBOUR ORTschrieben. Zu betrach-
ten sind also die Nachbarn der Nachbal&lGHBOUR NEIGHBOYRon Benzolringatomen,
jedoch nur diejenigen, die sich in dertho-Position befindenORTHQestringiert dabei nicht
nur den zu betrachtenden Molekilausschnitt aufadtbo-Position, sondern stellt zugleich
den Bezug zu einem Benzolringatom als Fokuspunkt her.

Die Beschreibung der einzelnen Zustande erfolgt wiederuttelsiICSINFO _i= unter An-
gabe einer Parameterliste. Diese besteht aus Atomtyperiistien von Atomtypen alternie-
rend mit Zahlen. Auch hier sollen Beispiele zur Verdeutlich dienen:

1. Die EigenschafCSINFO_0=H 2 beschreibt das Vorhandensein von 2 Wasserstoffato-
men ). In derselben Weise kénnen alle Ubrigen in der Hierarahi@.i5) beschriebe-
nen Typen von Atomen sowie zusatzlich die chemischen Elesymibole derjenigen
Elemente wie C oder S, von welchen mehrere Typen untersaiwdrden, verwendet
werden.
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2. Es koénnen natirlich mehrere derartige Angaben gemachieweBeispielsweise steht
CSINFO_1=H 1 C_sp3 1 fiir das Vorhandensein eines Wasserstoff- und esy@s
hybridisierten Kohlenstoffatoms.

3. Wird der Beschreibung des Atomtyps ein Komma nachgestallist es Teil einer
Aufzéhlung alternativer erlaubter Typen. Die Liste derefittativen wird in Klammern
eingefal3tCSINFO_20=(CI,Br,) 2  steht fir das Vorhandensein von insgesamt zwei
Chlor- und Bromatomen.

Der Angabe der Anzahl entsprechender Atome kann aul3erdeRragjezeichen vorange-
stellt werden?n ist als ,hdchstens” zu verstehen. Aul3erdem wird die Anzahl entsprechen-
der Atome fiir die Uberprifung der nachsten Bedingung tlmamen und zu den dort gefun-
denen Atomen hinzugezahlt, so dal3 die Angaben?1 (C_sp3,) 1 und(H,C_sp3,) 1
aquivalent sind. Als weiteres Beispiel lautet die Besdiueg des 17. Zustandes ve2ipso
CSINFO_17= (H,) ?1 (C_sp3,) ?2 (C_sp2,C_sp,) 3 (F,CI,Br,N, 0S,) 0
Dies besagtEs darf hochstens ein Wasserstoffatom vorkommen. Zahldeeefundenen
sp*-hybridisierten Kohlenstoffatome hinzu, darf die Anzaii beidem zusammen héchstens
2 betragen. Z&ahlt man nun die vorhandenerf-symd sp-hybridisierten Kohlenstoffatome
hinzu, so missen insgesamt 3 Atome gefunden worden seaie A& Elemente F, Cl, Br, N,
O und S dirfen nicht vorkommen.

Schliel3lich gibt es noch die Mdglichkeit, anstelle eineraeeterliste das Schltisselwort
OTHERanzugeben. Alle Beispiele, die nicht positiv flr einen derdahin untersuchten Aus-
pragungen des betrachteten Ereignisses zu zahlen sindgnvels positiv fur die mi©OTHER
gekennzeichnete Auspragung gezéhlt. Da die Auspragunges Ereignisses in Gestalt der
Zustande einer Variablen disjunkt sowie in ihrer Gesan#rschdpfend sein missen ist dies
sinnvoll, jedoch nur fur den jeweils letzten Zustand in dest@ndsliste einer Variablen zu
verwenden.

Mithilfe dieser Beschreibungen kdnnen nun die Dateien diehrobe zur empirischen
Gewinnung von Wahrscheinlichkeiten genutzt werden. Zostwird das Bayes-Netz im
BNIF-Format gelesen, dann werden fir jede empirisch zuterimile Wahrscheinlichkeits-
tabelle relevanten Variablen festgestellt. Jede PostterTabelle wird einzeln gemaf3 Glei-
chung (8.4) (vgl. Abschnitt 8.1.2) durch einen VVBth angenahert. Die benétigten Zahlen-
werteN; undn,, werden mit Hilfe der in Abschnitt 7.2.1 beschriebenen Fiamieén des Vor-
verarbeitungsmoduls ermittelt, wobei diSINFO-Merkmalsbeschreibungen tber die Aus-
wahl der richtigen Funktion und deren Parametrisierungitnesen. Fiur die Untersuchung
der Stichprobe stehen zusammengefalt die folgenden Boektzur Verfligung:

e Erstellen einer Zuordnung von Variablennamen zu Ereigniss

e Feststellen der zur Uberpriifung des Vorliegens einerrestien Auspragung benotig-
ten Parameter aus den du€BINFO _i gekennzeichneten Eigenschaften.

e Prifen, ob ein Beispiel ein positives Beispiel ist.

e Bestimmen absoluter Haufigkeiten. Die Funktion erhalt disdhreibung des Ereig-
nisses aus der Eigensch@8INFO=... , die Parameterliste einer Auspragurantspre-
chendCSINFO_i=... sowie eine Stichprobe und liefert die Anzahl positiver Pate.

e Entfernen negativer Beispiele aus der Stichprobe. Méhdkrselben Angaben wie fir
die Bestimmung absoluter Haufigkeiten liefert die Funkeome Kopie der Stichprobe,
aus welcher alle negativen Beispiele entfernt wurden. Btései der Bestimmung aller
PL, einer Spaltg hilfreich.
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Sind die Zustande aller Variablen festgelegt, so sind mitlgeschriebenen Funktionen zur
Prifung der mit einem Zustand assoziierten spektralen sidgkturellen Eigenschaften alle
Voraussetzungen erfillt, um bedingte soadpriori-Wahrscheinlichkeiten des Bayes-Netzes
mit Hilfe relativer Haufigkeiten zu approximieren und auesk Weise die Charakteristik
einer gegebenen Umgebung zu lernen.

Betrachtet man jedoch die im einzelnen beteiligten Vaeapso stellt man fest, dal3 nicht
alle der bedingten Wahrscheinlichkeiten geeignet sindeumpirisch bestimmt zu werden.
Im besonderen sind die Teilinkremerfighérel , i2ipso undi2ortho  problematisch, da
sie den gegebenen JCAMP-Daten nicht direkt entnommen we@lenen: Dort ist nur die
resultierende Peakposition aufgefiihrt, in die jedoch ditkd Inkremente sowie zusétzlich
nicht explizit modellierten Einflisse, z.B. durch entfenet Atome, eingehen.

Die VerteilungP(Sphérel |C_arom) fur das Teilinkrement der ersten Sphére kann jedoch
ohne grol3e Schwierigkeiten mit Hilfe von Expertenwissanitelt werden, indem man auf
Standardgruppen (vgl. Seite 90) zurtickgreift. Diese wuie Definition der Zustande von
Sphédrel herangezogen, so dal3 zu jedem ZustandG/@mom ein korrespondierendes Inkre-
ment der entsprechenden Standardgruppe unter den Zustéod&pharel zu finden ist.
Seii das zur Standardgruppe einer Klassier ersten Sphéare korrespondierende Inkrement,
dann qilt:

1 wenn Sphérel =iAC_arom=c

8.6
0 sonst (8.6)

P(Sphérel |C_arom) = {

Bei den VerteilungetP(i2ipso [s2ipso ) undP(i2ortho |s2ortho ) ist dasselbe Vorgehen
nicht ohne weiteres maoglich, da sich, wie im Zusammenhasgrdeementansatzes in Ab-
schnitt 6.1.3 erwahnt, in den Verteilungen das Zusammdewider Einflisse unterschiedli-
cher Atome widerspiegeln soll. Auch bei Betrachtung ein deelben Gruppe kann zudem,
je nach der Gestalt ihrer Umgebung im Molekdil, durch steegginfliisse oder andere Wech-
selwirkungen die effektive Beeinflussung der chemischasdVéebung variieren.

Das Vorgehen zur Gewinnung dieser beiden bedingten Wadirdicnkeiten wird in Ab-
schnitt 8.3.1 vorgestellt. In der Folge sind auch bedingehistheinlichkeiten, die die ge-
nannten Teilinkremente als Bedingungen enthalten, nicipirisch zu bestimmen. Dies sind
im einzelnenP(Sphare2 |s2ipso,s2ortho ) undP(peakpos |Sphérel,Sphére2 ). Fiir diese
Falle ist ein anderes Konzept vorgesehen, namlich wie irciigt 6.2.2 angedeutet eine
,weiche Summenbildung“. Néheres ist Abschnitt 8.3.3 zinehimen. Abschnitt 8.3.2 wid-
met sich dem auf relativen Haufigkeiten basierenden Vesfghttas fiir die strukturbezogenen
VariablenC_arom, s2ipso unds2ortho  zur Anwendung kommt.

8.3.1 Teilinkremente der zweiten Sphére

Bei der Gewinnung der Wahrscheinlichkeite(i2ipso |s2ipso ) undP(i2ortho [s2ortho )
besteht das Problem, dal zwar die Uberpriifung der zu deérgtiest der strukturbezogenen
Variablens2ipso unds2ortho korrespondierenden Merkmale automatisch Uberpruft wer-
den kdnnen, nicht jedoch die Aipso  undi2ortho  korrespondierenden Teilinkremente.
Ein grundsatzlicher Ansatz zu seiner Lésung besteht dsich,auf solche Verbindungen
zurlickzuziehen, fur welche die Anteile aller Einflisse aufian der aktuell betrachteten
Position bekannt sind. FiR(i2ipso |s2ipso ) kommen hier alle monosubstituierten Ben-
zolderivate in Frage: Die insgesamt beobachtete chemigetsehiebung setzt sich gemani
Gleichung (6.2) aus der Grundverschiebung von 128,5 ppm,Bkdtrag der ersten und dem
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Beitrag der zweiten Sphare zusammen; letzterer ist wiedetie Summe der Anteile der
ipso- und derortho-Position.Per definitionenist das zu einem Wasserstoffatom korrespon-
dierende Inkrement stets O, also ist bei monosubstituieBenzolderivaten der Anteil der
ortho-Position am Inkrement der zweiten Sphéare 0. Demnach detrtdge chemische Ver-
schiebungsmono desipso-Kohlenstoffs wie in Gleichung (8.7) beschrieben zusammen

Smono= 128 5ppm+-s; (Standardgruppet Sipso (8.7)

Das Inkremens, der ersten Sphare ist dabei eine von der Gestalt der erskemeSabhan-
gige Konstante und kann flr ein gegebenes Beispiel aus deéit@t desipso-Substituenten
hergeleitet werden. Damit ist der anteilige Einflggso der Atome der zweiten Sphare in
deripso-Position als Differenz der gegebenen chemischen Veisghgeund der bekannten
Bestandteile (12&ppm+ s;(Standardgruppg berechenbar.

Der Literatur (z.B. [Ewi79]) sind interpretierte Spektneronosubstituierter Benzolderiva-
te zu entnehmen. Betreffend das gewtlinschte Teilinkrenarzwdeiten Sphare sind jeweils
all diejenigen Spektren gemeinsam zu betrachten, die timmsAtomtyp in der ersten Sphére
des Substituenten aufweisen (z.B. ein Stickstoffatormethalb dieser Menge sind, in Ana-
logie zu der in Abbildung 6.5 auf Seite 89 dargestellten Hatisierung von Substituenten,
zwei Félle zu unterscheiden: Handelt es sich um die Stagdgsgde (im Beispiel —Nb),
so wird aus der zugehorigen chemischen Verschiebung dasnhekts; (Standardgruppe
berechnet. Handelt es sich nicht um die Standardgruppe {NB—-CH), so wird die Klas-
se ders2ipseAtome (im BeispieH,C_sp3) bestimmt und deren zugehdriges Teilinkrement
Sipso geman Gleichung (8.7) ermittelt.

Die so erhaltenen Teilinkremente werden fir die Bestimmdag bendtigten beding-
ten WahrscheinlichkeiP(i2ipso |s2ipso ) in Parameterdateien gespeichert. Diese kdnnen
fur ein und dieselbe Atomkombinatiors2(pso -Zustand) potentiell mehrere Inkremente
(i2ipso  Zustédnde) enthalten. In dieser Varianz spiegelt sich imtplias Zusammenwirken
der Einflisse depso-Atome entfernterer Spharen mit denen der zweiten Sphéaterwi

Es wird nun eine Funktion definiert, welche derartige Patardateien liest und verar-
beitet, um die bedingte WahrscheinlichkBiti2ipso |s2ipso ) zu ermitteln. Dabei wird zu-
nachst die gesamte Wahrscheinlichkeitstabelle mit Qaiistert. Dann wird aus der Parame-
terdatei die Bezeichnung des Zustandes der Varia2ipeo und damit die zu betrachtende
Spaltei bestimmt. Der Bezeichnung ist eine Zahlenliste zugeordtieteinzelnen Zahlen
sind als Zusténde voRdipso  zu verstehen. Zu jedem Zustand korrespondiert eine 4eile
innerhalb vorP(i2ipso [s2ipso ).

Nun gibt es zwei mdgliche Vorgehensweisen: Entweder nubelieeffende Positiofi, j)
in der Tabelle wird bearbeitet, oder auch die benachbarietmdge werden beeinflufdt. Im
ersteren Fall findet eine harte Initialisierung statt, befoler nur de(i, j)-te Eintrag um 1,0
erhoht wird. Im zweiten Fall einer weichen Initialisierungrd das Gesamtgewicht von@
auf den Eintrag selbst und die Eintrage in seiner Nachbafsaimerhalb deii-ten Spalte
aufgeteilt. Dadurch kommt eine Glattung der Gesamtvertgilzustande.

Das fur den Zusammenhang zwischen dpeo-Teilinkrement und deiipso-Atomen der
zweiten Sphare benutzte und in den Parameterdateien gedelgie Expertenwissen wird
dartber hinaus auch fir den Zusammenhangdés-Teilinkrements mit deortho-Atomen
der zweiten Sphéare herangezogen. Wie im folgenden bebehrieird so das nicht streng
additive Zusammenwirken der betreffenden Einfliisse erfal3t

Grundsatzlich &hnelt der Ansatz dem fur deso-Anteil: Es wird ein Szenario betrachtet,
in welchem alle Teilinkremente mit Ausnahme des gesuch&karimt sind. Es werden fir
denortho-Anteil jedoch nicht in der Literatur erfal3te interpreteeSpektren betrachtet, son-
dern die gegebene Stichprobe wird untersucht. Sie wirdchstdnach dem Typ des Atoms in
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der ersten Sphare dgrso-Position in Teilmengen untergliedert und jede Teilmenigeein
durchlaufen. Dabei steht fur jede Teilmenge das Inkrersethér ersten Sphare fur die betref-
fende Klasse fest, und das Inkrement der zweiten Sphéredtasn= 128 5— s, berechnet
werden.

Das Inkrement, ist wiederum aus deripso- und demortho-Anteil zusammengesetzt.
Die zu einzelnen Atomkombinationen korrespondierenigiso-Anteile sind jedoch bereits
in den oben beschriebenen Parameterdateien gegeben, o dafdigegebenes Beispiel der
ortho-Anteil gemalf folgender Gleichung berechnet werden kann:

$2 = Sipso+ Sortho (8.8)

Da aufgrund des Zusammenwirkens zwischen zweiter Spharbdheren Spharen in der
ipso-Position mehrere Wertalternativen féi,so aufgezahlt sein konnen, ergeben sich auf
diese Weise auch mehrere Wertalternativen fur aigino-Anteil. Im Verlauf der Stichprobe
ist sogar durch denselben Effekt, jedoch innerhalbadéro-Position, noch mehr Vielfalt in
den Werten moglich. Gerade diese Vielfalt ist jedoch englinsind wurde zudem erwartet,
um das nicht notwendigerweise streng additive Verhaltenrdeemente bei Variation meh-
rerer Strukturmerkmale in unterschiedlichen Positionggderzugeben (,Kreuzterme*, vgl.
Seite 87-88).

Fur jede Klasse von Atomkombinationen in d®orthePosition, das heil3t fir jeden Zu-
stand vors2ortho , werden alle so ermittelten Wertalternativen des betnelfa Inkrements
(Zustande vori2ortho ) gespeichert, und es wird ein Histogramm Uber die Zahl iklcer
kommen erstellt. Diese Information wird in einer Paranddezi gespeichert. Die endgultige
Bestimmung der bendtigten bedingten Wahrscheinlichkeiteilungen erfolgt mit Hilfe die-
ser Parameterdateien weitgehend analog zum Vorgehen ienvealP(i2ipso |s2ipso ).

Betreffend die Bestimmung der bedingten Wahrscheinlitbkeim Ubergang von der
Strukturbeschreibung zu den Teilinkrementen der zweifgra& werden also folgende De-
finitionen vorgenommen:

e Funktion zur Bestimmung der bedingten Wahrscheinlickkeiteilung
P(i2ipso |s2ipso ). Die Funktion greift auf eine mithilfe von Literaturwissen
erstellte Parameterdatei zuriick und kann in den beiden lobschriebenen Varianten
fur eine harte oder Weiche Initialisierung verwendet warde

e Das Literaturwissen zur Bestimmung vBfi2ipso |s2ipso ) ist in den Parameterda-
teien jeweils gegeben eine bestimmte Besetzung der ergiedresgespeichert. Am
Beispiel einessp-hybridisierten Kohlenstoffatoms in dieser Position sbtl Aufbau
verdeutlicht werden:

C_sp 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

N_nitril -9.2 -9.5 -9.53 -9.53 -9.9

Jede Zeile enthélt als erstes die Bezeichnung eines Zestatet Variablers2ipso .
Es folgt eine durch Leerzeichen getrennte Liste von in Fkagemenden Werten flr
das Teilinkremens;ipso. Die Listen in jeder Zeile mussen gleich lang sein.

e Bestimmen der bedingten Wahrscheinlichkeitsverteil@@ortho |s2ortho ). Dies
geschieht weitgehend analog zur BestimmungR@2ipso |s2ipso ). Die verwende-
ten Parameterdateien enthalten jedoch anstelle von tlitarsgaben Analyseergebnis-
se basierend auf einer Stichprobe.

e Analyse einer Stichprobe hinsichtlich des Teilinkremestgino. FUr jedes Beispiel
wird unter Beriicksichtigung des zur Gestalt der ersten &pkdrespondierenden In-
krementss; das Inkrement, der zweiten Sphare aus der beobachteten chemischen
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Verschiebung berechnet. Agswerden mit Hilfe von Expertenwissen betreffend den
ipso-Anteil entsprechende Werte f81,tho berechnet und Histogramme Uber die dabei
erreichten Werte in systematisch benannten Dateien ajigele

e Die Parameterdateien mit den Analyseergebnissen fir distiB@mung von
P(i2ortho |s2ortho ) sind zeilenweise aus Zahlenpaaren aufgebaut. Die erste Zah
gibt jeweils einen Zustand va@ortho , das heil3t einen ganzzahlig gerundeten Wert
fur das Teilinkremens$,ortho, @an. Die zweite Zahl ist die Anzahl der beobachteten Vor-
kommen dieses Teilinkrements in der Stichprobe. Der zuabktende Zustand von
s2ortho  ist dem Dateinamen zu entnehmen.

8.3.2 Relative Haufigkeiten struktureller Eigenschaften

Die bedingten Wahrscheinlichkeiten der strukturbezogeveiablens2ipso , s2ortho und
C_arom in Abhangigkeit von den Summenformelvariablen (vgl. Adbitg 8.6) sowie die
a-priori-Wahrscheinlichkeiten der letzteren kbnnen mit Hilfe tiglr Haufigkeiten empi-
risch bestimmt werden. Fir die Zustande der betreffendeiaMan sind die zu untersuchen-
den Merkmale in der in Abschnitt 8.2.2 eingefihrten Notati@schrieben. Funktionen zur
Feststellung des Vorliegens solcher Merkmale sind Teil \d@serarbeitungsmoduls (vgl.
Abschnitt 7.2.2). Es werden also lediglich Prozeduren highdvelche die entsprechenden
Anfragen flur alle Beispiele der Stichprobe iterieren untdareder Grol3e der Stichprobe
anhand der Rickgabewerte die Zahl der positiven Beispaddromen.

Abb. 8.6: Ubersicht liber die strukturbezogenen sowie die Summeafeanablen des dem
System zugrundeliegenden Kausalmodells.

Daruber hinaus jedoch kann Fachwissen eingesetzt werdeden Aufwand zu verrin-
gern und das Vorgehen somit schneller und effizienter zwaljest Dies geschieht bei den
bedingten Wahrscheinlichkeiten: Fir jeden Zustand dediadgiyen strukturbezogenen Varia-
ble wird zunéachst geprtift, ob dieser das Vorhandenseirs elmemischen Elements erfordert,
das gemal der Zustandskombination der gegebenen Spalialmgie jedoch nicht vorhan-
den ist. Ist dies der Fall, kann die betreffende Komponeatdddingten Wahrscheinlichkeit
ohne Untersuchung der Stichprobe den Wert O erhalten.

Aufmerksamkeit erfordern dariber hinaus in der Stichproloft beobachtete Auspra-
gungen von Ereignissen, da offensichtlich ein Unterschiesteht, ob ein Ereignis in einer
bestimmten Auspragung gegeben die mit ihm verbundenerchiesgprinzipiell mdoglich ist,
aber in der Stichprobe nicht beobachtet wurde, oder ob egipiell unmoglich ist. Wiir-
den beide Falle gleich behandelt, kdme dies dem Schlufhgldéd? jede Kombination von
Auspragungen, die in der Stichprobe nicht beobachtet vaudh auf3erhalb der Stichprobe
nicht vorkommt. Da dieser Schluf3 nicht ohne weiteres vidrdireist, miissen entsprechende
Maflinahmen getroffen werden.
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8.3 Quantifizierung der Kausalstruktur

Ahnliche Situationen sind auch im Zusammenhang mit andggehniken der Informatik,
welche sich statistischer Methoden bedienen, bekanntjma.Bereich von n-gramm-Model-
len in der Sprachverarbeitung. Dort stehen Verfahren zuiigang (vgl. [Fin03], S. 105 ff.
sowie [Kat87], [NEK94]), die auch hier zur Anwendung komnk&mnen, etwa das intuitive
Adding-OneVerfahren,DiscountingMethoden odeBacking-Off

Der Einfachheit halber wurdddding-Onegewahlt; das heil3t alle prinzipiell méglichen
Auspragungen erhalten betreffend die Haufigkeit ihres dankens bereits vor der Untersu-
chung der Stichprobe einen festen Sockelbetrag von 1. Emers&lichung im Vergleich mit
anderen Verfahren, welche die Wahrscheinlichkeit dertriiebbachteten Ereignisse weniger
stark Uberschéatzen, kann Gegenstand zukinftiger Arbgdien

Fur die empirische Ermittlung derpriori- und bedingten Wahrscheinlichkeiten der struk-
turbezogenen und der Summenformelvariablen werden fdigEnnktionen bendtigt:

e Bestimmen der relevanten Auspragungen der Bedingungerestals der Zustands-
indizes der betreffenden Variablen fir eine bestimmte t8pdér Tabelle bedingter
Wahrscheinlichkeiten. Dies ist notwendig, um bei beding&ativen Haufigkeiten die
zu prufenden Eigenschaften zu ermitteln.

e Initialisierung der strukturbezogenen Variablen mit Elifon Fachwissen. Erfordert
ein Zustand das Vorhandensein eines chemischen Elemastgethal? der aktuell be-
trachteten Zustandskombination der Summenformelvamahicht vorhanden ist, so
wird der betreffende Eintrag mit O initialisiert, anderalig mit 1. Die mit O initiali-
sierten Zustéande brauchen bei der empirischen Gewinnungvdarscheinlichkeits-
verteilung nicht beriicksichtigt zu werden.

e Bestimmung vora-priori-Wahrscheinlichkeiten. Fir jeden Zustand einer gegebenen
Variablen wird jeweils die Beschreibung der betreffendamspragung des betrach-
teten Ereignisses aus d€SINFO i-Eigenschaften enthommen. Mit Hilfe dieser Be-
schreibungen wird die Zahl der positiven Beispiele dertptiobe festgestellt. Durch
Division durch die StichprobengroR3e erhalt man die bet@tiglative Haufigkeit.

e Bestimmung von bedingten Wahrscheinlichkeiten. Fur jgudt® der gesuchten Wahr-
scheinlichkeitstabelle wird zun&chst die gemal der Zdsteombination der Bedin-
gungen relevante Teilmenge der Gesamtstichprobe zusagestefit. Fir jede ein-
zelne Spalte wird dann so wie im Fall dapriori-Wahrscheinlichkeiten beschrieben
verfahren.

Gesondert ist der Fall zu betrachten, dal3 fur eine ganzeéeSged Tabelle einer beding-
ten Wahrscheinlichkeit keine Beispiele vorliegeM £ 0), das heildt die Stichprobe enthalt
keine Félle, in welchen die gerade betrachteten Ursacheleririir die betreffende Spalte
relevanten Kombination von Auspragungen vorkommen. Udieser Voraussetzung kann
nichts Uber die Wahrscheinlichkeit der einzelnen Auspnggn des abhangigen Ereignisses
ausgesagt werden, da keinerlei Informationen dariber edftiyung stehen. In diesem Fall
wird flr die betreffende Spalte eine Gleichverteilung arayemen, da dies die am wenigsten
informationshaltige Verteilung ist.

8.3.3 Weiche Summenbildung

Nach den bis hierher beschriebenen Schritten ist das Bégtrsbis auf die beiden bedingten
WahrscheinlichkeitenP(peakpos |Sphérel,Sphare2 ) und P(Sphére2 |s2ipso,s2ortho )
vollstéandig. Diese beiden Wahrscheinlichkeitsvertajieim werden, wie in Abschnitt 6.1.3
kurz angedeutet, Uber eine ,weiche Summenbildung" festgel
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8 Parametrisierung und Lernen von Umgebungscharakkeristi

Das Prinzip wird hier fuP(Sphare2 |i2ipso,i2ortho ) erlautert: Fur den Fall, daf3 sich
i2ipso  im Zustandx ppm undi2ortho  im Zustandy ppm befindet, soll die Wahrschein-
lichkeit, daf3 siclsphéare2 im Zustandx+y ppm befindet, hoch sein. Bezieht man auf3erdem
mdgliche Rundungsfehler, MeRungenauigkeiten und Weefr&eingen der Einzeleinfliisse
mit ein, so kommen jedoch auch Zustandey+d ppm oderx+y—d ppm mitd > 1 fur
positive Wahrscheinlichkeitswerte in Betracht.

Die Grundidee erscheint in Kausalrichtung wie ein systesohaés ,sich mit einer be-
stimmten Wahrscheinlichkeit Verrechnen*, was nicht unibgidvorteilhaft wirkt. In Rick-
schlurichtung wird die Sinnhaftigkeit jedoch deutlichirtein Peak beobachtet, welcher
ein wenig von der streng nach Addition der Inkremente zu gemden Position abweicht, so
ist es dennoch mdglich, ihn auf die korrekten Inkrementesordit auf die korrekten Struk-
turmerkmale zurlickzufiihren, so daR3 die entsprechendédpodées Benzolringes zutreffend
klassifiziert werden kann, obwohl die Einzelinkrementegaufid interner Abhangigkeiten
und Wechselwirkungen in Wirklichkeit nicht rein additivsammenwirken.

Aulerdem werden durch dieses Verfahren RundungsfehlegrirEtternvariablen ausge-
glichen: Da eine Rundung auf 1 ppm vorgenommen wurde, sindeidihungen um 1 ppm
nach oben oder nach unten gegeniuber einer exakten Summadiglich. Beispielsweise
werden die Teilinkremente-0,4ppm und+0, 3ppm jeweils auf den Zustandppm der Va-
riableni2ipso undi2ortho abgebildet. Als Zielzustand voBphére2 ergibt sich aus der
Summe der gerundeten Wettgppm, die tatsachliche Summe verD, 7ppm wére jedoch auf
den Zustand1ppm abzubilden.

Um die weiche Summenbildung automatisiert zur Anwendunigrimgen erhalten die bei-
den betreffenden Wahrscheinlichkeiten in der BNIF-Datehnalogie zur Beschreibung der
mit einzelnen Variablenzustanden zu assoziierenden Magkmbenfalls eine Eigenschaft
mit dem Schlusselwo@SINFO. Im Falle vonP(peakpos |Sphérel,Sphare2 ) lautet sie
CSINFO=SOFT SUM 2.0 1285
SOFT SUMezeichnet die ,weiche Summenbildung”. Die beiden Paranggben die Gro-
Be des Intervalls, innerhalb dessen das Ergebnis von dkteex8umme abweichen darf,
um dennoch als exakt zu gelten, und eine zu jedem Ergebniddiarande Konstante an.
Die Intervallgrof3e ist dabei auch im Zusammenhang mit deskiBtisierungsschritten der
betreffenden Variablen zu wéahlen. Eine Intervallgréf3e 2dh entspricht gerade der zum
Ausgleich von Rundungsfehlern benétigten Toleranz ¥d&ppm bei Diskretisierungsschrit-
ten von 1 ppm. Zur Bestimmung der gesuchten Wahrscheiditdverteilungen dient die
folgende Funktion:

e FUr jede Spalte der betrachteten Wahrscheinlichkeitb¢gabérd die Zustandskombi-
nation der Ursachenvariablen bestimmt. Jedem ZustandnisZahlenwert zugeord-
net, der sich aus dem Zustandsnamen herleitet. Aus diesgtrdeminnerhalb der
CSINFO=SOFT SUAEigenschaft gegebenen Konstante wird die exakte Summik geb
det. Aus den Zustandsbezeichnern der abhéangigen Variaideden nun Zielwerte
hergeleitet, und mit jedem davon wird die exakte Summe igrgh. Liegt sie in-
nerhalb des (ebenfalls innerhalb d&SINFO=SOFT SUAEigenschaft gegebenen) To-
leranzintervalls, erhalt der zugehdrige Eintrag das GeticO. Liegt sie aul3erhalb
des Toleranzintervalls, jedoch innerhalb der Uber eines@itzlichen Parameter anzu-
gebenden ,Weichheit*, so erhalt der zugehdrige Eintragielsverts das Gewichil—z,
wobeiA die Abweichung von der nédheren Intervallgrenze bezeiclstgh < 1, wie es
bei Beteiligung vorSpharel an der Summenbildung der Fall sein kann, so wird das
Gewichté nach oben auf den Wert 1 begrenzt. Abschlie3end wird einenioung
zur Spaltensumme 1 durchgefihrt.

126



8.4 Ergebnisse

8.4 Ergebnisse

Ausgehend von einem Kausalmodell, wie in Kapitel 6 besbleriewelches bereits im BNIF-
Dateiformat gegeben, aber noch um die Zahlenwerte der \&fadirdichkeitsdefinitionen zu
erganzen ist, wurden Ansatze und Funktionen entwickelighveedie Vervollstandigung des
Bayes-Netzes erlauben. Diese greifen neben der BNIF-Rafdtunktionalitdten des in Ka-
pitel 7 entwickelten Vorverarbeitungsmoduls zurtick.

Die im Statistikmodul zusammengefal3ten neuen Entwickdnngnfassen das Lesen und
Schreiben von BNIF-Dateien sowie die Modifikation der ehigren Information, im beson-
deren der Wahrscheinlichkeitstabellen. Die Paramettisge des Bayes-Netzes durch Initia-
lisierung dieser Tabellen ist die Hauptaufgabe des Statisduls, und dabei werden alle
drei im Zusammenhang mit Bayes-Netzen moglichen Heramgsbeisen zur Quantifizie-
rung der Kausalverknipfungen genutzt: Der Zusammenhaigcken bestimmten Substi-
tuenten und ihren korrespondierenden Inkrementen wilsllbesierend auf Expertenwissen,
teils semiempirisch hergestellt, Zusammenhange zwisbbstimmten Strukturanteilen und
dem Vorhandensein der einzelnen chemischen Elemente mvendgirisch quantifiziert, und
betreffend das Zusammenwirken unterschiedlicher Tdileise spielen mathematische Ge-
setze in Gestalt einer ,weichen Summenbildung” eine Rolle.

Daruber hinaus dient das Statistikmodul zur Analyse eiegebenen Stichprobe von an-
notierten*3C-NMR-Spektren, um die Zusténde der strukturbezogeneiablans2ipso und
s2ortho  festzulegen. Es wurden hierzu die Atome der zweiten Sphéteripso- undortho-
Position untersucht und jeweils das Vorkommen der beobsahtAtomkombinationen ge-
zahlt. Die Zustande der Variablen sind dann so zu definiedefi, die grof3e Vielzahl der
als Elementarereignisse betrachteten méglichen Kombirei von Atomtypen hinsichtlich
struktureller Gemeinsamkeiten sowie der Haufigkeit ihrefirdtens sinnvoll zusammenge-
fal3t werden. Die resultierende Gestaltung der betreffen@eiablen ist in Tabelle 8.4 und
8.5 dargestellt.

AuRRerdem wurde eine systematische Notation zur Beschmgitar Merkmale, welche zu
den einzelnen Zustanden korrespondieren, entwickelhilfétderselben kann eine automa-
tische Initialisierung der bedingten Wahrscheinlichéeitder strukturbezogenen Variablen
(vgl. Abbildung 8.6) durchgefuhrt werden.

Das Bayes-Netz ist nun bereit, um zur Klassifikation deradimen Positionen des Benzol-
ringes eingesetzt zu werden. Bei seiner Evaluation sind Awsrichtungen zu berticksich-
tigen: einerseits die korrekte Klassifikation deso-Position gegeben die Peakposition und
die Summenformelinformation und andererseits die koeréidaissifikation deiortho-Posi-
tionen, wenn die korrekte Klasse dpsao-Position bereits gegeben ist. Beides muld mit Blick
auf die Hypothesengenerierung, welche sich im Verarbggverlauf des Gesamtsystems an
die Klassifikation anschlief3t, verlaRilich sein.

Ein entsprechendes Hypothesengenerierungsmodul bigibinm letzten Schritt zur Ver-
vollstandigung des Gesamtsystems zu entwickeln. Der iiggnerator erhalt die Ausgabe
des Bayes-Netzes fiir jede der sechs Positionen des Bewgdrals Eingabe. Neben der
ipso-Position werden auch unter der Annahme einer korrektsmKlassifikation dieortho-
Positionen klassifiziert, so dal insgesamt ein dreiglgdriRingfragment entsteht. Diese
Fragmente sollen tUberlappend zusammengefiigt werdenf3saufleauend auf der Klassifi-
kation der einzelnen Substituenten auch das Substitutiosier ermittelt werden kann.

Neben den anstehenden Entwicklungen auf dem Weg zum GgstentsASCHA gibt es
auch Ansatzpunkte fur zukinftige Arbeiten zur grundsétein Erweiterung der Funktiona-
litaten des Statistikmoduls, welche tGiber den Rahmen deryegytigen Arbeit hinausgehen.
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8 Parametrisierung und Lernen von Umgebungscharakkeristi

Relative Haufigkeiten kénnen etwa neben der Approximatemdahrscheinlichkeiten prin-
zipiell dazu genutzt werden, Unabhangigkeiten oder Ablgegten zwischen Ereignissen
naher zu untersuchen. Entsprechende Routinen hierzu vb&ieginer Weiterentwicklung
des Kausalmodells hilfreich, wenn auch entferntere Atomiealchtet werden und sich die
Frage stellt, in welcher Weise das Zusammenwirken ihreflii&se zu modellieren ist. Ein
weiterer Punkt ist die Frage, ob ein anderes Vorgehen aldatasit praktiziertAdding-One
im Umgang mit nicht beobachteten Auspragungen von Ereigni¥orteile bringt.
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9 Hypothesengenerierung, Kontrollstrategie und
Integration zum Gesamtsystem SASCHA

Nachdem ein Kausalmodell der Doméane entwickelt und miteHdfatistischer Verfahren
als Bayes-Netz zur Klassifikation der Substituenten in damednen Positionen des Ben-
zolrings realisiert wurde, wird zum Abschlu3 der Veranmed noch ein Modul bendétigt,
welches die einzelnen Klassifikationsergebnisse zu demimgsshten Substitutionsmuster
zusammenflugt. Erst dieser Schritt der Hypothesengenegeliefert als Resultat des Mu-
steranalyseprozesses eine symbolische BeschreibungalekiNstruktur.

Das betreffende Modul wird in Abschnitt 9.1 vorgestellt.ras3 die Ausgabe des Klassi-
fikators verarbeiten, welche ein dreigliedriges Ringfraghfir jede Position ergeben. Die-
se Fragmente sind Uberlappend zusammenzusetzen, um dagg&ibstitutionsmuster zu
erhalten. AnschlieRend werden in Abschnitt 9.2 solcheeFdikkutiert, in welchen durch
Nichtvereinbarkeit einzelner Bausteine keine oder keefeiddigende Hypothese generiert
werden kann. Dies liefert einen Einblick in die Aufgabe deswickelns einer Kontrollstra-
tegie, deren hohe Komplexitat aufgrund des Umfangs deremafigen Uberlegungen und
Abwagungen den Rahmen der gegenwartigen Arbeit jedoctsidig Es wird statt dessen
auf eine moglichst informative Ergebnisausgabe wertgeleg

Mit der Hypothesengenerierung und dem (wenngleich delerdiglich einen linearen Ver-
arbeitungsverlauf umfassenden) Kontrollmodul sind sadale fir die Integration zu einem
Musteranalysesystem nétigen Module implementiert. AbgtB.3 beschreibt ihre Verbin-
dung zum GesamtsystenAScHA, und Abschnitt 9.4 schlieRlich restimiert in einem Uber-
blick die abschlieRenden Entwicklungsschritte.

9.1 Hypothesengenerierung: Zusammensetzen des Benzolrin gs

Ziel der Hypothesengenerierung ist der Aufbau eines Beimges aus sechs Einzelfragmen-
ten. Jedes davon ist das Resultat eines Klassifikationteshund enthélt somit Informatio-
nen Uber eines der Ringatonipqo-Position) und seine wahrscheinlichsten Nachbarth-
Positionen). Abbildung 9.1 zeigt ein solches Fragment.

H—O (H)
D—0)
> -

(e)—d)

? ?

Abb. 9.1: Ergebnis eines Klassifikationsschritts im Kontext des Bleings. Die Kohlen-
stoffatome des Rings sind schematisch mit a—f anstelleldeseBtsymbols C bezeichnet.

Im folgenden wird beschrieben, wie durch Uberlagerung vagfmenten der Benzolring
aufgebaut wird. Die Grundidee wird unter der Annahme eeldutald alle sechs Fragmen-
te sowohl beziglich deipso- wie auch derortho-Positionen korrekt klassifiziert wurden.
Abschnitt 9.1.2 beschreibt die fur die Realisierung natigenktionen und Datenstrukturen.
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9.1.1 Grundidee

Bei der Hypothesengenerierung wird als Ausgangsinfoonagine Liste von sechs drei-
gliedrigen Ringfragmenten verwendet, wie in Abbildung 8a2gestellt. Jedes davon bein-
haltet den gemal Klassifikation angenommenen TypigksSubstituenten in der mittle-
ren Position des Fragments sowie die unter dieser Vorawsggtvahrscheinlichsteortho-
Substituenten in den beiden &uf3eren Positionen. Die lssteeimald dea-posterioriWahr-
scheinlichkeit deipso-Klasse sortiert.

"a" Kandidat fiir "b" Kandidat fir "b"

Abb. 9.2: Eingabe flir den Aufbau des Benzolringes. Die Fragmentersaietl dera-posteriorWahr-
scheinlichkeit deiipso-Klassen geordnet. Fragment “a” ist das Fragment mit der hsen Wahr-
scheinlichkeit, die Kandidaten fiir “b” ergeben sich durché&tappung.

Das vorderste Listenelement mit der hochsten Wahrschbkdit wird mit Fragment “a”
benannt, das heif3t, seine mittlere Position bezeichnetidtosa” des aufzubauenden Ben-
zolringes. Kandidaten fir die im Uhrzeigersinn folgendesiffan “b” werden anhand der
Uberlappung mit Fragment “a” ermittelt (in Abbildung 9.Zigrmarkiert): Die linke auRere
Position des Kandidaten muf3 mit der mittleren von Fragm&hstwie die mittlere Position
des Kandidaten mit der rechten &uf3eren von “a” Ubereinstimm@ei mehreren Kandidaten
wird der mit hochstem-posterioriWahrscheinlichkeit in deipso-Klassifikation bevorzugt.

"abc"

Abb. 9.3: Schrittweiser Aufbau des Benzolrings anhand von Uberlagpn. Die in jedem
Aufbauschritt ausgenutzte Ubereinstimmung ist jeweilsidehervorgehoben.

Der Aufbau von Fragment “ab” sowie der nachfolgende Aufbhtift zu Fragment “abc”

130



9.1 Hypothesengenerierung: Zusammensetzen des Bewgolrin

sind in Abbildung 9.3 dargestellt: Nach der beschriebenenitiung eines Kandidaten fur
Position “b” wird Fragment “a” durch Verschmelzung mit dées zu Fragment “ab” mit ins-
gesamt vier Positionen erweitert. Die vormals mittlereifrws heil3t nun “a”, die vormals
rechte aul3ere Positionen, welche mit der mittleren des idatehfragments Ubereinstimmt,
heil3t nun “b”, und die zuvor rechte auf3ere Position des Kkateln ist nun die rechte dul3ere
Position des neuen Fragments. Bei der Ermittlung von Kateidfir die nachste Position
“c” mul3 diese mit der mittleren des neuen Kandidatenfragsneawie dessen linke &ufRere
Position mit Position “b” in Fragment “ab” GbereinstimmeémschlieRend werden das Frag-
ment “ab” und der Kandidat fur “c” wie beim Aufbau von “ab” lmésieben zu einem neuen
Fragment “abc” verschmolzen.

In derselben Weise wird ein Kandidat fur die darauffolgeRdsition “d” ermittelt und das
entsprechende Fragment an den im Aufbau befindlichen Riggfagt. Die beiden verblei-
benden Fragmente dienen dazu, den Ring zu schlieRen bzwidgschuld zu verifizieren.
Dies geschieht folgendermalf3en, wie in Abbildung 9.4 veataauglicht: Zunachst wird in der
bekannten Weise ein Kandidat fuir Position “e” bestimmt und~eagment “abcd” angeflgt,
so dal3 ein Fragment “abcde” entsteht. Der Ring kann gesdnioserden, falls rechte und
linke &uRRere Position des Fragments Ubereinstimmen. Biesiion wird nun mit “f” be-
zeichnet. Der Ringschlul3 ist verifiziert, wenn Position fiiit der mittleren Position und die
Positionen “a” und “e” mit den beiden auf3eren Positionenleizsen noch unverwendeten
Fragments Ubereinstimmen.

Kandidat fur "e" Verifikation

Verifikation

Abb. 9.4: Der Benzolring kann mit dem funften Fragment der Ausgasigskrfolgreich
aufgebaut werden (links). Durch Uberlappung mit dem letzrbleibenden Fragment wird
der Ringschluf verifiziert (rechts).

Bei der Umsetzung dieses Schemas sind jedoch grundséatateiDinge zu beachten:
¢ Die ortho-Positionen sind vertauschbar.
e Die s2ortheZustande fassen meist mehrere Einzelauspragungen z@amm

Der Vertauschbarkeit desrtho-Positionen jedes Einzelfragments wird in der Praxis da-
durch Rechnung getragen, dal3 jeweils nicht ein Fragmentieso zwei Fragmentalterna-
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tiven, die sich wie Bild und Spiegelbild verhalten, betriathwerden. Derselbe Ansatz der
Bertcksichtigung mehrerer Alternativen fur jedes Fragimemn verwendet werden, um
mehrere unterschiedliche Atomkombinationen, fir welcimeund dieselbes2ortheKlas-
se steht, zu berlcksichtigen. Die oben beschriebene Mengaleise wird dann jeweils flr
alle Alternativen iteriert. Ein Kandidat kann erfolgreian ein Ausgangsfragment angeflugt
werden, wenn fur mindestens eine der Alternativen des Kiatein die beschriebene Uber-
einstimmung mit einer Alternative des Ausgangsfragmesgggestellt wird.

Trotz der Berlicksichtigung jeweils mehrerer maglichereaiativen in derortho-Positio-
nen wird der Ring aufgrund der Eindeutigkeit deso-Positionen jedoch eindeutig aufge-
baut. In Abbildung 9.3 und 9.4 sind jeweils diejenigen Riogae schwarz hervorgehoben,
deren Substituenten eindeutig feststehen. Zuletzt wirdRéleg noch in eine Standardorien-
tierung gebracht, um eine einheitliche und eindeutige Bresisung des Substitutionsmusters
zu ermdglichen.

9.1.2 Funktionen und Datenstrukturen

Das im vorangegangenen Abschnitt beschriebene Verfabtesthematisch klar umrissen,
so dal3 die notwendigen prinzipiellen Funktionalitaterhhigchwer auszumachen sind. Es
werden aulRerdem jedoch Datenstrukturen benétigt, weleheAthspriichen der Hypothe-
sengenerierung gerecht werden. Wichtig ist dabei einmélr rime stark strukturbezogene
Betrachtung organischer Molekiile, jedoch ist die in Ab#thmn2.2 eingeflhrte Darstellung
in Gestalt einatomiger Strukturfragmente hier wenigeligrest. Vielmehr ist eine Realisie-
rung anzustreben, welche ebenso wie der Strukturgenexatdenzolringe bzw. auf Ring-
fragmente spezialisiert ist.

Ein Benzolring zeichnet sich in der gegenwartigen Sictgeveiurch seine sechs Substitu-
enten aus. Ist nur ein Ringfragment zu reprasentieren,ameattié (brigen Ringpositionen in
Analogie zu Abbildung 9.2 als unbekannt bezeichnet. Wigisti dartiber hinaus die Anord-
nung der Positionen, wie sie in Abbildung 9.2 durch die Bemg mit a—f wiedergegeben
wird. Im Rahmen des sukzessiven Ringaufbaus wird au3erdermfdrmation der Wahr-
scheinlichkeitsbewertung jeder Position bendtigt.

Ein Ring enthalt demnach fir jede der sechs Positionen dasisbhhe Elementsymbol
desslipseAtoms des dort gebundenen Substituenten sowie die kamegrende Klasse
im ipso-Klassifikationsschritt und ihra-posterioriWahrscheinlichkeit. Dartber hinaus ist,
wiederum fir jede Position, die wahrscheinlichstého-Klasse bei gegebener wahrschein-
lichsteripsoKlasse bekannt und ebenfalls mit der zugehoriggrosteriortWahrscheinlich-
keit verbunden. Die entsprechende Datenstruktur ist inildbbg 9.5 dargestellt.

Benzolring

Elementsymbol "' } 6x
[ Klasse ipso jh]]] [ Klasse ortho D]]j]
[Wahrscheinl. ipso jh]]] [ Wabhrscheinl. ortho%

Abb. 9.5: Datenstruktur zur Reprasentation von Benzolringen ungjiRagmenten.

Handelt es sich nicht um einen vollstandigen Benzolringdson um ein Ringfragment,
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9.2 Konflikte bei der Hypothesengenerierung

so sind einzelne der sechs Positionen undefiniert. Zur Reptdtion alternativer Belegun-
gen einzelner Positionen wird eine Liste derartiger Olgieldrwendet, die sich nur in den
betreffenden Positionen unterscheiden und ansonstetisclersind. Es sei in diesem Zu-
sammenhang darauf hingewiesen, dal3 unterschiedlichant@ni der Belegung nur jeweils
in den beiden Randpositionen eines Fragments maoglich sind.

Beim Aufbau des Benzolringes, das heil3t bei der BestimmuesgSiibstitutionsmusters
anhand der Klassifikationsresultate, werden die folgerfd@nktionen genutzt, um das in
Abschnitt 9.1.1 beschriebene Verfahren umzusetzen:

e Uberfiihren der Klassifikationsergebnisse in eine Reptédtien als Ringfragmente.
Die Funktion liefert sechs Listen von Fragmentalternativdede Liste steht fir eine
Position des Ringes. Die Alternativen beziehen sich autidterschiedlichen magli-
chen Belegungen dertho-Positionen gemal dertho-Klassifikation.

e Anordnen der sechs Listen gemal degosteriortWahrscheinlichkeit deipso-Klas-
sifikation.

e Ermitteln von Kandidaten fir die nachste Position im Uhgeesinn. Die Funktion
erhalt ein Ringfragment und die unverwendeten Fragmemtéulggangsliste (jeweils
in Gestalt einer Liste von Alternativen) und liefert den idataten mit der hdchsten
Wahrscheinlichkeitsbewertung deso-Klasse.

e Verschmelzen zweier Fragmente entsprechend ihrer Ubegisitimg. Die Funktion er-
halt den im Aufbau befindlichen Ring und ein Kandidatenfragtrund fligt dieses an
den Ring an. Dabei muf3 die Wahl der passenden Alternativeriartho-Position be-
achtet werden.

e Schlie3en des Ringes als ein Spezialfall des Verschmetzegier Fragmente, bei dem
eine zusétzliche Ubereinstimmung des hinzuzufiigendegnf@ats mit dem gegen-
Uberliegenden Rand des im Aufbau befindlichen Rings erfbctiast.

e \erifizieren des Ringschlusses und damit eindeutige Besting der letzten Ringposi-
tion. Die Funktion erhalt den bis dahin aufgebauten Ringést@lt potentiell mehrerer
Alternativen sowie das letzte unverwendete Fragment widrti diejenige Ringalter-
native, die sich mit dem Fragment in Einklang bringen laft.

e Drehung des Ringes in eine Normlage.

e Aufbau eines Substitutionsmusters. Die Funktion erh@tkdassifikationsergebnisse
und nutzt obige Funktionen, um daraus einen Benzolringudnaizen, an welchem das
Substitutionsmuster abgelesen werden kann.

9.2 Konflikte bei der Hypothesengenerierung

Die Entwicklung eines Verfahrens fur den Fehlerfall, dai€hdal’ der Benzolring nicht er-
folgreich aufgebaut werden konnte, erfordert, wie sichalgénden zeigen wird, umfangrei-
che Untersuchungen und Uberlegungen betreffend eineigérBtrategie. Wenngleich dies
somit den Rahmen der vorliegenden Arbeit Ubersteigt, dsediegenwartig ihren Schwer-
punkt im Bereich der Modellentwicklung hat, sollen jedodhige flr den Aufbau des Ge-
samtsystems sowie auch fur seine Weiterentwicklung inzilikjen Arbeiten hilfreiche Vor-

Uberlegungen dargelegt werden. Darlber hinaus wird dasdgeuntst eines Kontrollmoduls
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entwickelt, welches zunéchst zwar im Fehlerfall nur einesgabe und Dokumentation des
aufgetretenen Konflikts anstof3t, gleichwohl aber sowahGalindlage zukinftiger Entwick-

lungen wie auch aufgrund der dokumentierten Ergebniséesgs Werkzeug fur dieselben
dienen kann.

Zu erwarten ist der Fehlerfall im besonderen bei falschexssifikationsergebnissen. Eine
geeignete Kontrollstrategie muf3 dann systematisch uneélg&evisionen einzelner Klassi-
fikationsresultate veranlassen, um den Konflikt aufzul@s&hso die Anfrage des Benutzers
nach dem Substitutionsmuster der untersuchten Verbindengoch beantworten zu kon-
nen. Die folgenden Ausflihrungen sollen dazu dienen, zuenetlie Vielschichtigkeit und
Komplexitat der zur Entwicklung einer solchen Strategitiggn Uberlegungen zu verdeut-
lichen. Zum anderen sind sie auch fur den gegenwartigen dghgat Konflikten bei der
Hypothesengenerierung interessant, um eine moglichsinirative Ausgabe an den Benut-
zer zu ermdglichen: Diese soll einerseits den aufgetratétnflikt beschreiben und das
bis zu seinem Auftreten generierte Zwischenresultat déstButionsmusters ausgeben, an-
dererseits kann sie aber auch dazu dienen, InformationeWeztiigung zu stellen, die fir
die zukUnftige Entwicklung einer Kontroll-, Revisions-duiRlypothesenverwaltungsstrategie
genutzt werden kénnen.

Hierbei ist zuerst einmal zu unterscheiden, wie graviemirceingetretene Konfliktsitua-
tion ist. Konnte der Ring geschlossen, jedoch der Ring&chicht verifiziert werden? Schei-
terte nach dem Anfligen des vorletzten Fragments bereiRidgschlu3? Traten sogar schon
friher wahrend des Aufbaus Konflikte auf? Je spater im Vedau Strukturgenerierung das
Problem auftritt und je weniger Positionen innerhalb desZB&inges es betrifft, um so we-
niger schlimm wird der Konflikt bewertet.

Bevor jedoch ein Fehler als solcher identifiziert wird undié&gturmalinahmen eingelei-
tet werden, sollte sichergestellt sein, dal? der Konflikhihdarin seine Ursache hat, dal3 die
Fragmente in der falschen Reihenfolge zusammengeflgtenuigls sind daher alternative
Aufbauwege zu Uberprifen. Naheliegend ware es, dabei detztzangefiigte Fragment als
.konfliktverursachendes Fragment” zu betrachten und nawme alternativen Kandidaten
fur die betreffende Position zu suchen. Es ist jedoch mbgtaf der Fehlschlag beim Auf-
bau des Ringes bereits friher durch die Wahl eines falschagntents verursacht wurde.
Daher erscheint es ginstig, in jedem einzelnen Aufbauséésizuhalten, ob es andere Kan-
didaten fur die betreffende Position gegeben hatte, urlot eicst im Falle eines Konflikts
durch erneuten Versuch nach ihnen zu suchen. Sobald einilkaanfitritt, wird dann der
betreffende alternative Aufbauweg aktiviert. Fuhrt auasdicht zum Erfolg, muf3 jedoch
der Konflikt behandelt werden.

9.2.1 Fehlschlag der Verifikation

Fehlschlage in der Verifikation des Ringschlusses sind mievanigsten gravierenden Feh-
ler, die im Rahmen der Hypothesengenerierung auftretenék@nJm einen Benzolring er-

folgreich aufzubauen genligen grundsatzlich funf der sechgmente, die sechste Position
wird dann wie eingangs beschrieben aufgrund einer Ubdi@imsing des rechten und lin-

ken Randes des im Aufbau befindlichen Ringes erschlossethele Rander stehen jedoch
aufgrund der Abbildung von jeweils mehreren Atomkombioréin auf ein und denselben
s2ortho -Zustand mehrere Alternativen zur Verfiigung. Somit ist skkehste Position po-

tentiell noch nicht eindeutig bestimmt, sondern nur auéehuswahl von einigen Klassen

eingeschrankt. Abbildung 9.6 verdeutlicht den Zustandme&ufbau befindlichen Rings zu

diesem Zeitpunkt.
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"abcde" letztes Fragment

Abb. 9.6: Im Aufbau befindlicher Benzolring. Die Kohlenstoffatome@&gs sind schema-
tisch mit a — f bezeichnet. Als nachster Schritt ist der dgettihrte Ringschlul3 zu verifizie-
ren. Das gezeigte Beispiel stellt einen Fehlschlag derfiKation dar.

Bei der Verifikation des Ringschlusses finden anschlie3evel Zeilschritte statt: Zu-
nachst wird Uberprift, ob einer der in Frage kommenden Bubésten fir Position “f”
mit deripso-Position des letzten verbleibenden Fragments Ubengingt{ipso-Verifikations-
schritt). Darauf folgt eine Priifung der Ubereinstimmung idembination von Position “a”
und “e” mit denortho-Positionen des Fragments.

Schlagt nur der zweiteo(tho-)Verifikationsschritt fehl, wird aber die Position “f” duuc
die ipso-Klasse des letzten Fragments bestatigt, so kann aufgriesdrdzumindest teilwei-
se erfolgten Bestatigung die Generierung des Substikrmosters als erfolgreich betrachtet
und die entsprechende Hypothese zurlickgeliefert werdgfjeden Fall sollte ihr jedoch ein
bewertender Kommentar beigefligt werden, anhand dessdBedeizer ihre Verlallichkeit
beurteilen kann. Hinsichtlich der Frage, welche der vdséiign Informationen flr eine der-
artige Bewertung geeignet sind, bietet sich diposterioriWahrscheinlichkeit derjenigen
ortho-Klasse an, die gegeben die erfolgreich validigpso-Klasse zu einer vollstadndigen
Validierung des Ringschlusses gefuhrt hatte; flr eine hedssere Einschétzung kann sie zu-
sammen mit dem Rang der betreffenden Klasse ausgegebemnediam in diesen beiden
Werten der bestbewerteten Klasse gegenibergestellt merde

Fur den Fall, daf? digoso-Klasse des sechsten Fragments mit keiner der ermittelten A
ternativen fur Position “f” Ubereinstimmt, kann das ergite Substitutionsmuster dagegen
nicht als erfolgreich generierte Hypothese angesehenemeBki einem solchen Fehlschlag
der Verifikation wird die generierte Teilhypothese als &hhft markiert. Analog zu obi-
gem Vorgehen wird dartber hinaus fur jede Substituenteskladie fur Position “f” in Fra-
ge kommt, ihrea-posterioriWahrscheinlichkeit und ihr Rang ermittelt, jedoch andals
oben natirlich nach deipsoKlassifikationsschritt aus der Verteilung der Hypotheseia-
ble C_arom.

Auf eine Wiederholung degrtho-Klassifikationsschritts zur Ermittlung derposteriort
Wahrscheinlichkeiten fur dis2ortheKlassen wird zum gegenwartigen Zeitpunkt verzichtet.
Sie entsprache zwar einer Revision des Klassifikationkagsujedoch unter Verwendung
von nur sehr wenig neuer, zusatzlicher Information. Sostizweifelhaft, ob daraus tber-
haupt im Regelfall ein Fragment resultierten wiirde, dagdotgreichen Validierung genutzt
werden kann. Besonders klar wird dies an dem Fall, dal3 attedtuchgefuhrten Ringschlul
passendeiipso-Klassen schlechte WahrscheinlichkeitsbewertungentZegsi Hier wére es
nicht weniger plausibel, davon auszugehen, daf3 nicht datiefangsfragment, sondern ei-
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nes der bereits friher in den Ring eingeflgten Fragmenterfedit klassifiziert wurde. Es
ist jedoch nicht offensichtlich, welches Fragment in dirdeall auf welche Weise revidiert
werden sollte. Hierin zeigt sich ein erstes Indiz daftr, d@&Entwicklung einer intelligenten
Kontroll- und Revisionsstrategie einer intensiven Beting bedarf.

9.2.2 Konflikte wahrend des Ringaufbaus

LaRt sich wahrend des Aufbaus der Benzolring nicht schiielier treten bereits friiher Kon-
flikte in der Form auf, daf? sich keine Kandidaten mehr fur diehste Position finden lassen,
und fuhrt auch keiner der zu Beginn von Abschnitt 9.2 erwéhrternativen Aufbauwege
zum Erfolg, so ist damit das Ergebnis der Klassifikation iadgergestellt. Offen bleibt jedoch,
wie leicht und in welchem Umfang Revisionen angestrebt emsblliten.

Die vom Klassifikator gelieferte Ausgangsinformation soBicherlich um so zurtickhal-
tender revidiert und statt dessen so lange und in so groRefarigmvie moglich an den ur-
springlichen Resultaten festgehalten werden, je zugigkisder Klassifikator ist. Um dies
jedoch festzustellen wird eine geeignete KenngroRe tgndieziglich welcher der Klassi-
fikationsschritt zu evaluieren ist. Dies ist GegenstandKapitel 10.

Ein durchdachtes Vorgehen muf3 zudem dafiir Sorge tragemidai3vahllos der Raum
maoglicher Losungen durchsucht wird — Ziel mul3 es vielmehr, ghbe in Gestalt der Klassi-
fikationsresultate, der zugehérigen Wahrscheinlichkeiteilungen und der Zwischenresul-
tate der Hypothesengenerierung verflgbare Informatidningelligente Weise in den Revi-
sionsprozeR einzubringen. Es gibt jedoch sehr viele Upenigen, die bei der Entscheidung,
wo eine Revision der Klassifikationsresultate ansetzdneiné Rolle spielen kénnen. Einige
werden exemplarisch im folgenden dargelegt.

1. Grof3tes Fragment:
Im Sinne einer moglichst systematischen Erschlie3ung dasiRs alternativer Losun-
gen bietet es sich an, stets vom gré3ten zusammengesetatgndnt auszugehen, das
im Rahmen der Uberpriifung alternativer Aufbauwege erteisrden konnte. Dies
muf3 nicht notwendigerweise diejenige Variante sein, danrteem Standardverfahren
unter Bevorzugung des Fragments mit der hochstg@osterioriWahrscheinlichkeit
aufgebaut wurde.

2. Ursache des Konflikts:
Als ,Konfliktfragment" wird dasjenige Fragment bezeichrehirch welches es unmdég-
lich wurde, den Aufbau des Substitutionsmusters fortzesetalso das zuletzt an den
im Aufbau befindlichen Ring angefugte Fragment. Man kannraentieren, dal3 die-
ses Fragment zu revidieren ist, da es die Fortfuhrung debatsf blockiert. Dabei
stellt sich die Frage, ob die Einschatzung geso- und damit auch deortho-Klasse
oder nur die letztere revidiert werden soll.

3. Plausible Klassen:

Bereits bevor Informationen aus dem Verlauf der Hypothgeearierung zur Verfi-
gung stehen, kdnnen Uberlegungen hinsichtlich fiir eindgRevinfragekommender
Fragmente angestellt werden. Es bietet sich an, bevornlgies Fragmente zu revi-
dieren, bei welchen es (potentiell sogar mehrere) Klasstemder wahrscheinlich-
sten gibt, die ebenfalls als plausibel anzusehen sind. iege dPlausibilitdt wird ein
Schwellwert benétigt — sinnvoll erscheint eine relativstfegung mit Bezug zur Wahr-
scheinlichkeit der bestbewerteten Klasse, z.B. ?uﬁn diesem Fall wiirden all die-
jenigen Klassen als plausibel angesehen, deren Wahrichkéit mindesten% der
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Wahrscheinlichkeit der bestbewerteten Klasse betragawddolgt auch, dafd keine an-
deren Klassen plausibel sind, wenn die bestbewertete &Kkiag Wahrscheinlichkeit
von mehr als 0,75 besitz%: dieses Wertes (0,25) schopfen mit diesem zusammen die
Gesamtwahrscheinlichkeitsmasse von 1,0 vollstandigiese Uberlegungen kénnen
sowohl fur denipso- wie auch fur derortho-Klassifikationsschritt angestellt werden.
AulBerdem stellt sich die Frage nach dem konkret zu wahleS8dbwellwert: Das obi-
ge Beispiel von% liefert sicherlich in mehr Féllen plausible Alternativels atwa die
Wabhl von‘g‘ oder%. Letzteres wirde bedeuten, dal3 nur dann alternative Result
als plausibel angesehen werden, wenn sich keine der Alieenadurch eine deutlich
hohere Wahrscheinlichkeit vor den anderen auszeichnet.

4. Unterstitzung desrtho-Klassifikationsresultats:
Anhand deiipso-Klassen kénnen die angenommergtho-Klassen untermauert wer-
den: Aus deripso-Klassen werden Paare gebildet und die so erhaltenen Atomko
binationen aubrtho-Klassen abgebildet. Geht man davon aus, dalRi@dleKlassen
korrekt sind, so folgt daraus, daf} keine anderen als die Bitdgten ortho-Klassen
auftreten durfen. Diese Betrachtung kann zusatzlich wefewerden, indem man be-
ricksichtigt, dal jedaso-Klasse nur zweortho-Klassen unterstiitzen kann.
In analoger Weise konnen prinzipiell auch die vorgefundemtho-Klassen digpso
Klassen bestéatigen. Da jedoch teilweise mehrere Atomkaationen auf ein und die-
selbeortho-Klasse abgebildet werden, sind hier aufgrund der Altéreateinerseits
erheblich mehr Vergleiche noétig, andererseits sind ausdbian Grund weniger kon-
krete Informationen zu erwarten.

5. Unsichere Uberschneidungen:
Fragmente, derewnrtho-Klassen eine relativ niedrige Wahrscheinlichkeit be&si{z
kénnen um so mehr als eine unsichere Informationsquelléeiiriufbau des Substitu-
tionsmusters angesehen werden, je mehr alternative Atmikationen auRerdem fur
die betreffendertho-Klasse in Frage kommen. Wird beim Aufbau dieho-Position
eines solchen Fragments mit dpso-Position eines anderen Fragments verschmol-
zen, die ebenfalls eine relativ niedrige Wahrscheinligskewertung besitzt, so kann
die betreffende Position als Schwachpunkt im Ringaufb@esehen werden.

An diesen Uberlegungen werden zunéchst die drei grunasignl Aspekte deutlich, die
fur die Entwicklung einer Revisionsstrategie, das heif$t ldauptfunktionalitat des Kon-
trollmoduls, eine Rolle spielen: zum einen die Wahl des Agmanktes, zum anderen die
verfigbare zusatzliche Information aus dem Versuch, dastButionsmuster aufzubauen,
und zum dritten die eigentliche Strategie, das heil3t Gewichund Einbringung der Zusatz-
information sowie Bewertung der festgestellten Fakten.

Hinsichtlich der Wahl des Ansatzpunktes fir Revisionenkiassifikationsergebnisse bie-
ten alle oben aufgefiihrten Punkte eine Grundlage. Fragmeig beim Aufbau des Substi-
tutionsmusters zu Schwachstellen fuhren (Punkt 5), komsi@rerlich ebenso in Frage wie
konfliktverursachende Fragmente (Punkt 2) oder solchenk@atg, bei welchen es bereits
ohne die Zusatzinformation aus dem Verlauf der Hypothesesigerung alternative Klassen
fur die Substituenten gibt, die ebenfalls als plausibejeachatzt werden (Punkt 3).

Aber auch bei gegebenem Ansatzpunkt sind noch langst nliiehFeagen beantwortet.
Die in den nicht zu revidierenden Fragmenten enthaltengistrelle Information soll nun
genutzt werden, um das gewéhlte Fragment zu revidiererariigg Zusatzinformation lie-
fert beispielsweise das in Punkt 4 beschriebene Prinzipvéehselseitigen Unterstiitzung
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korrekter Klassen, aber auch sonstige Zusatzinformatiodie tUber die bislang bertucksich-
tigte Summenformelinformation und den spektralen Befuindisgehen, kénnen eine Rolle
spielen — etwa die (teilweise) Kenntnis der Ausgangssaobstaoder des Syntheseweges bei
der Herstellung der untersuchten Probe. In jedem Fall ifbeulegen, auf welche Weise sol-
che Informationen als zuséatzliche Evidenzen in den Klsditinsschritt einflie3en kdnnen.

Auch stellt sich die Frage, wie im Falle erneuter Konfliktemaer Revision zu verfahren
ist: Soll statt des gewahlten Fragments ein anderes alstZmst dienen, oder soll die
in Abschnitt 9.1.1 beschriebene Strategie ausgehend vomelgen Ergebnissen wiederholt
werden? Sollen dabei altere Teilresultate mit berlickigjitloder diese komplett verworfen
werden? Diese und viele weitere Fragen und Uberlegungerriidtum dritten und wohl
auch anspruchsvollsten der oben genannten Punkte, detlilgen Strategie im Sinne einer
Gewichtung und Einordnung aller zugénglichen Fakten.

Bei der Vielzahl moglicher Vorgehensweisen ist es nichteolveiteres maglich, eine ein-
zelne, herausragende Strategie festzulegen, welche sicallen anderen Kombinationen
von Kriterien und Uberlegungen offensichtlich auszeithBereits die wenigen hier ange-
deuteten Punkte wirden als Basis umfangreicher Erdrterungd Diskussionen ausreichen,
um genugend Stoff flr eine weitere Forschungsarbeit zemi®ie Entwicklung eines Kon-
trollmoduls, dessen Hauptfunktionalitat die Steuerungudigier Revisionen ware, Ubersteigt
damit, wie zu Beginn dieses Kapitels angedeutet, den Ralleregegenwartigen Arbeit und
ist in den Bereich zuklnftiger Arbeiten zu verweisen.

Fur die gegenwartige Arbeit ist also zunachst nur eine mbgliinformative Ausgabe an
den Benutzer vorgesehen. Sie soll den aufgetretenen Kioh#ichreiben, das heil3t wie-
dergeben, an welchem Punkt des Ringaufbaus er auftratniieragufbau, Ringschluf3 oder
Verifikation) und worin er bestand (Fehlen von Kandidatendé&n nachsten Aufbauschritt
sowie Fehlschlag des Ringschlusses oder der VerifikatoSahderfélle). Zur Dokumenta-
tion der entstandenen Konfliktsituation wird neben dem blimaufgebauten Ringfragment
auch die Liste der Ausgangsfragmente zusammen mit ihreahzuiggen Wahrscheinlich-
keitsbewertungen ausgegeben.

Daruber hinaus ist zu bedenken, dal3 sichergestellt werdé, dal3 tatsachlich ein Kon-
flikt vorliegt und nicht nur die vorausgegangenen Ringfragte in der falschen Reihenfolge
zusammengesetzt wurden. Gibt es in einem oder in mehrerfimadschritten alternative
Mdglichkeiten, den Aufbau fortzusetzen, so missen audedierfolgt werden. Das Resul-
tat ist das gro3te erreichbare Fragment, das heil3t deregeifdtallen alternativen Wegen
erreichbare Fortschritt im Aufbau des Substitutionsnrgstieie folgenden Funktionen wur-
den erganzt oder modifiziert, um das Beschriebene zu &isi

e Ermitteln von Kandidaten fiir das Anfligen des nachsten FeaggnDie Funktion lie-
fert wie bisher den bestbewerteten Kandidaten zurtickclederden auch die Gbrigen
Kandidaten fur die Verfolgung alternativer Aufbauwegepgashert.

e Finden einer Teilldsung: Das auf Seite 133 als Aufbauersdd®mzolringes skizzierte
Vorgehen muf3 nicht notwendigerweise in einer vollstan@gbstitutionsmusterhypo-
these, sondern kann auch in einer Teilldsung in Gestalt idéten erzielten Ringfrag-
ments resultieren.

e Rickgangigmachen von Aufbauschritten. Das letzte antefiegagment wird wieder
vom im Aufbau befindlichen Ring entfernt, und es wird tUbefiprdb es einen alter-
nativen Kandidaten gibt. Ist dies nicht der Fall, werdenamk weitere Fragmente
entfernt, bis eine Alternative fur den betreffenden Sthut Verfligung steht. Begin-
nend mit dieser kann der Ringaufbau auf einem alternativeg fbftgesetzt werden.
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e \erfolgen alternativer Aufbauwege: Wird zunachst keinlstéihdiges Substitutions-
muster gefunden, so werden alle alternativen Aufbauwetgrsucht. Die Zwischen-
speicherung der einzelnen Schritte des Ringaufbaus eichtdbbei deren Riickgéan-
gigmachen, falls der Aufbau nicht fortgesetzt werden kdyas gro3te insgesamt zu
erzielende Ringfragment (vollstandige Losung oder best#$ung) wird zurtickge-
liefert.

e Kommentierte Ausgabe. Die Funktion erhalt die beste irmg¢gefundene Teillésung
und gibt sie aus. Zusatzliche Angaben in Gestalt von Wabkistthkeitswerten oder
der aus den Klassifikationsergebnissen resultierendegahgsfragmente kommentie-
ren den Erfolg oder Fehlschlag des Ringaufbaus.

9.3 Integration der Einzelmodule

Wie in Kapitel 5 beschrieben sollen alle bis hierher enteitdn Module ineinandergreifen
und so gemeinsam ein Musteranalysesystem bilden. Diesevinaebits bei der Entwicklung
bertcksichtigt, so daf} sich die jeweiligen Funktionaditdtinproblematisch miteinander zu
dem GesamtsystemaSCHA vereinen lassen.

Als ausfuhrbares ProgramnB8ASCHA®) dient dabei das Kontrollmodul. Es wird von der
Kommandozeile aus gestartet, wobei der gewlinschte Anvmgsthll (Parameteradaption,
Spektrenauswertung oder Evaluation, vgl. Kapitel 5, isshdere Abbildung 5.1) und ge-
gebenenfalls weitere Parameter angegeben werden. Dasotmiodul aktiviert dann ent-
sprechende Routinen und Ablaufe innerhalb der jeweils tigieth Module sowie zwischen
denselben. Die folgenden Abschnitte beschreiben die élbar@n Funktionen und deren
Parametrisierung unterschieden nach den drei Anwendiliegsfder Spektrenauswertung,
Parameteradaption und Evaluierung.

9.3.1 Durchfiihrung der Parameteradaption

Bevor SASCHA zur Spektrenauswertung eingesetzt werden kann, mussenn Wapitel 8
beschrieben, die Wahrscheinlichkeiten des Bayes-Netztgdlegt werden. Neben den ent-
sprechenden Funktionalitdten ist auch die Mdglichkengayjegebene Stichprobe auf be-
stimmte strukturelle Merkmale hin zu untersuchen Teil dsi€ikmoduls. Sie liefert Infor-
mationen, auf deren Grundlage das Modell, falls nétig, paBewerden kann und die auch
zur Entwicklung des gegenwartigen Modells benutzt wurden.

Innerhalb des Gesamtsystems erhalt man durch die AuswatBtatstik Zugang zu
den entsprechenden Funktionen, die wie folgt parametrisied:

e Histogramm <Position> <Abstand>
Es wird eine Datei generiert, die die in der gegebenen Bas(i.B. IPSO) und im
gegebenen Abstand (z.B.fir Atome der 2. Sphare) vorkommenden Atome und die
absolute Haufigkeit ihres Vorkommens aufgelistet sind. BW&@nen der zu untersu-
chenden Stichprobendateien werden goDIN gelesen.

e Dateiliste <Position> <Abstand> <Typen>
Es wird eine Datei generiert, die diejenigen Dateinamensiet] die Strukturen ent-
halten, welche in der gegebenen Position und im gegebenstarddie alsTypen>
angegebene Besetzung aufweisen. Die Stichprobe wird wiedeonsTDIN gelesen.
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e Ortho-Inkremente <Spharel> <S2ortho> <S2ipso> <Liste>
Die Funktion fuhrt die zur Bestimmung der Wahrscheinlidhii2ortho |s2ortho )
notigen Untersuchungen durch und speichert die Ergebriiseanzugebenden Da-
teien enthalten dazu bendtigtes Literatur- bzw. Expertesen: Die DatekSpharel>
enthélt die in der ersten Sphére anzutreffenden Atomtypenihre korrespondieren-
den Inkremente, die DateB2ortho> enthélt die flr dieortho-Positionen moglichen
Klassen, und in der Dateiliste> ist eine Liste von Spektrendateien gespeichert.
<S2ipso> gibt das gemeinsame Prafix der Namen derjenigen Dateienedjedzu
den moglichers2ipseKlassen korrespondierenden Inkremente enthalten.

e Init <Auswahl>
Uber diese Angabe konnen die Wahrscheinlichkeiten des BRgézes initialisiert
werden.<Auswahl> besteht aus einer oder mehreren der folgenden Optionen:

— -p <Liste> zur Berechnung vom-priori-Wahrscheinlichkeiten basierend auf
den in <Liste> angegebenen Stichprobendateien.

— - <Liste>  zur Berechnung der bedingten Wahrscheinlichkeiten dektsirbe-
zogenen (,inneren*) VariablerC( arom, s2ipso  unds2ortho ) basierend auf den
in <Liste> angegebenen Stichprobendateien. Alternakivtfilie Auswahl vonl
ohne weitere Parameter zu einer gleichverteilten Ingiialung.

— -1 <Datei> zur Berechnung voR(Sphdrel |C_arom) mithilfe des in<Datei>
angegebenen Wissens.

— -2i <Datei>  zur Berechnung voR(i2ipso |s2ipso ) mithilfe des in<Datei>
angegebenen Wissens. Alternativ wablt <Datei>  die in Abschnitt 8.3.1 be-
schriebene weiche Initialisierungsvariante.

— -20 <Datei> zur Berechnung vonP(i2ortho |s2ortho ) mithilfe des in
<Datei> angegebenen Wissen80 <Datei> steht wiederum flr eine weiche
Initialisierung.

— -s <Zahl> zur Berechnung der mithilfe der ,weichen Summenbildung”
(vgl. Abschnitt 8.3.3) zu bestimmenden bedingten Wahistihkkeiten
P(Sphére2 |i2ipso,i2ortho ) und P(peakpos |Sphérel,Sphére2 ). <Zahl> ist
eine Gleitkommazahl, die die ,Weichheit" der Summenbilgyarametrisiert.

9.3.2 Auswertung von Spektren

Die Auswertung von Spektren erfolgt in zwei getrennten e fir Klassifikation der ein-
zelnen Positionen und Hypothesengenerierung zum Aufbausdéstitutionsmusters. Die
beiden Module werden von einander getrennt gehalten; ibrea¥inung kann sich mit der
Entwicklung einer Revisionsstrategie in zukUnftigen Arde noch verandern. Insbesondere
erlaubt dieses Vorgehen aber auch ein isoliertes Betradtee Klassifikation als Einzel-
schritt, was hinsichtlich der Evaluation des Klassifikateor dem Hintergrund der Wissens-
reprasentation als Schwerpunkt der gegenwartigen Arbetieéihaft ist.

Durch die AngabeKlassifikator erhalt man innerhalb des Gesamtsystems Zugang zu
den folgenden Funktionalitdten im Zusammenhang der Sgredafiswertung:

e Ipso-Klasse <BNIF> <JCAMP>
Diese Funktion veranlal3t die Klassifikation der sechs Pdak8enzolringatome hin-
sichtlich deripso-Positionen. Als Eingabe dient dabei die allCAMP>angegebene
Datei, welcher die benétigte Summenformel- und Peakinfion entnommen wird.
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9.3 Integration der Einzelmodule

Entsprechende Evidenzen werden in das Bayes-Netz, dasstalG#er DatekBNIF>
gegeben ist, eingetragen. Die wahrscheinlichste Klassg zvisammen mit ihrea-
posteriorrWahrscheinlichkeit gespeichert.

e Ortho-Klasse <BNIF> <JCAMP>
Die Funktion leistet dasselbe wie vorgenannte, jedoch fidake Klassifikation hin-
sichtlich derortho-Positionen statt. Auf3erdem wird die korrelpsoKlasse als zu-
satzliche Evidenz der JCAMP-Datei entnommen.

e Ipso-Ortho-Klasse <BNIF> <JCAMP>
Die Funktion leistet dasselbe wie vorgenannte, jedoch wiedals zusatzliche Evi-
denz einzutragendpso-Klasse nicht der JCAMP-Datei entnommen. Statt dessen fin-
det zuvor eine Klassifikation deépso-Position statt, deren Ergebnis fir den Eintrag
der zusatzlichen Evidenz verwendet wird. Beide wahrsdicesten Klassen werden
zusammen mit ihrea-posteriortWahrscheinlichkeiten gespeichert.

e |pso-Ortho-Verteilung <BNIF> <JCAMP>
Die Funktion leistet prinzipiell dasselbe wie vorgenanigeloch liefert sie nicht nur
die wahrscheinlichste Klasse, sondern zwei gesamte Wertgin: zum einen die Ver-
teilung bei der Anfrage nach dgrso-Position und zum anderen die Verteilung bei der
Anfrage nach deprtho-Position, bei welcher die wahrscheinlichspso-Klasse als
zusatzliche Evidenz verwendet wurde.

Uber die AngabeStrukturgenerator stehen anschliel3end die Funktionalitdten der Hy-
pothesengenerierung zur Verfigung. Bislang ist hier noe &unktionalitéat implementiert,
die den Versuch des Aufbaus eines Substitutionsmusteniffthetd den Erfolg oder Mil3er-
folg des Versuches kommentiert. Weitere Funktionalit&tenden mit der Entwicklung einer
Revisionsstrategie folgen, die es erméglichen soll, anéreianfanglichen Fehlschlag des
Ringaufbaus zu reagieren — dies féllt jedoch in den Beraigtiizftiger Arbeiten.

e Kommentiert <BNIF> <ortho> <Verteilungen>
Die Funktion versucht den Aufbau eines Substitutionsmastas den Klassifikations-
resultaten der Peaks der sechs Benzolringatome. Als Eéndjabhen dabei die Vertei-
lungen vornC_arom unds2ortho  nach denipso- bzw. ortho-Klassifikationsschritt, die
der als Parameter angegebenen Dafeiteilungen>  entnommen werden. Diese re-
ferenziert die Klassen jeweils als Index des betreffendestahdes, dessen Bezeichner
dem als<BNIF> angegebenen Bayes-Netz zu entnehmen ist. Die Bateo> dient
dazu, die jeweils auf einen Zustand der Variald@ortho abgebildeten Substituen-
tenkombinationen aufzuschliisseln, welche wahrend delsaiehs des Substitutions-
musters zu beachten sind. Sofern der Benzolring und darsiSdastitutionsmuster
vollstandig aufgebaut werden kann, wird dieses Ergebrigegeben, anderenfalls das
beste erreichbare Teilergebnis (das heil3t das grof3teldese Ringfragment) zusam-
men mit einem Kommentar, wodurch die Fortfihrung des Rifiggats scheiterte.

9.3.3 Evaluierung des Klassifikators

Durch die Trennung des Klassifikations- und des Hypothessgrierungsmoduls ist, wie
bereits im vorigen Abschnitt erwahnt, eine EvaluierungKlessifikators fiir sich genommen
besonders unproblematisch mdglich. Die Evaluierung s&lvgl ausfuhrlich in Kapitel 10

behandelt. An dieser Stelle sollen lediglich die zu dieseme&k zur Verfligung stehenden
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9 Hypothesengenerierung, Kontrollstrategie und Intégmatum GesamtsysteBASCHA

Funktionen beschrieben werden. Sie sind Uber die WahKlassifikator zuganglich und
wie folgt parametrisiert:

e Ipso-Eval <BNIF> Diese Funktion veranlal3t die Klassifikation der sechs Pdaks
Benzolringatome hinsichtlich dggso-Positionen. Das in Gestalt der DaBIF gege-
bene Bayes-Netz dient dabei als Grundlage. Nacheinandgewie (ibesTDIN gege-
bene Liste von JCAMP-Dateien verarbeitet. IThnen wird diedbigte Summenformel-
und Peakinformation sowie aus der enthaltenen Struktummdtion zu Vergleichs-
zwecken auch die korrekte Klasse entnommen. Fir jeden Pedldas Klassifika-
tionsergebnis, dia-posteriortWahrscheinlichkeit der entsprechenden Klasse und die
korrekte Klasse gespeichert.

e Ortho-Eval <BNIF> Die Funktion leistet dasselbe wie obige, jedoch findet deesKI
sifikation hinsichtlich deortho-Positionen statt. AuBerdem wird die jeweils korrekte
ipso-Klasse als zusatzliche Evidenz der JCAMP-Datei entnommen

9.4 Ergebnisse

Mit dem in diesem Kapitel Beschriebenen stehen alle fir dastéftanalysesystemaScHA
notigen Module zur Verfigung. Es wurde ein Konzept vordkisteie aus dreigliedrigen
Ringfragmenten, welche der Klassifikationsschritt deste3ys liefert, Hypothesen fir das
Substitutionsmuster generiert werden konnen. Dabei wigdUberlappung der Fragmente
ausgenutzt, um sukzessive den Benzolring aufzubauen, mewne sodann das Substitu-
tionsmuster abgelesen werden kann. Entsprechendes wuedeem Modul zur Hypothe-
sengenerierung realisiert.

Im Fall von Konflikten wahrend des Ringaufbaus wird eine geeie Strategie zur sy-
stematischen, gezielten Revision von Klassifikationdgmigsen bendétigt. Sie fallt in den
Bereich des Kontrollmoduls, welches in dieser Form zu seakn jedoch den Rahmen der
gegenwartigen Arbeit aufgrund der Vielschichtigkeit daza notwendigen Uberlegungen
weit Ubersteigt. Vielmehr wird am Schwerpunkt der Modelgnklung, das heildt der Re-
prasentation von Wissen, festgehalten. Bei der Hypotlyesemierung auftretende Konflikte
werden gemeinsam mit den in ihrem Zusammenhang interessWahrscheinlichkeitswer-
ten und Hypothesenrangen ausgegeben. Auf diese Weise agrdedzeit recht elementare
Kontrollmodul zu einem nutzlichen Werkzeug fur die Entwiokg einer intelligenten Revi-
sionsstrategie im Zuge zukunftiger Arbeiten.

Weiterhin wurde beschrieben, wie das entwickelte Systeaktigch eingesetzt wird. Sei-
ne Funktionalitaten, die dem in den vorangegangenen Hagtnzipierten entsprechen,
und wie sie angesprochen werden, wurden zusammengefafieilXielnen Module grei-
fen im Rahmen des GesamtsystemssSHA wie Zahnrader ineinander und realisieren erst
durch ihre Integration das angestrebte Ziel. Insbesonleiben Klassifikation und Hypo-
thesengenerierung dabei der Definition der einzelnen Modatsprechend funktionell von
einander getrennt. Auf diese Weise soll zum einen die in afiigien Arbeiten zu realisie-
rende Revisionsstrategie fur die Strukturgenerieruniguregslos integrierbar sein, und zum
anderen kann so der Klassifikator, in dessen Leistung siatitiglbar die Qualitat der Wis-
sensreprasentation widerspiegelt, fur sich genommemnievalverden. Dies ist der nachste
durchzufiihrende Schritt, welcher unmittelbar zu den Enggslen der gegenwartigen Arbeit
fuhrt.
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Fur die Erkennung von Substitutionsmustern an Benzoldtnivwurde, wie in den voran-
gegangenen Abschnitten beschrieben, ein Bayes-Netzakettyiwelches die Kausalzusam-
menhange der Auswertung vé#C-NMR-Spektren modelliert. Es dient dazu, die sechs Po-
sitionen des Benzolringes im einzelnen zu klassifizierardarauffolgenden Schritt wird aus
den Einzelresultaten der Benzolring zusammengesetzglsdaks gesuchte Substitutionsmu-
ster abgelesen werden kann. Treten dabei aufgrund vonitltatisnsfehlern Schwierigkei-
ten auf, so kann nur ein Teilergebnis ausgegeben werden.

Die Leistung des Klassifikationsschrittes ist fir das Gasgstem von zentralem Interes-
se: Auf der Seite der Entwicklung ist die Wissensreprasiemaler gesetzte Schwerpunkt,
und da das dem System zugrundeliegende Wissen in Gestaltid&sassifikation genutz-
ten Bayes-Netzes niedergelegt ist, bezieht sich die Eering des Klassifikationsschrittes
unmittelbar auf diesen Schwerpunkt. Mit Blick auf den pisdtien Einsatz zur Spektren-
auswertung ist auBerdem anzufuhren, dald die Klassifilsagsuoltate als Eingabe fur die
Hypothesengenerierung dienen und ihre Qualitat somit airdn starken Einflu3 auf das
Endergebnis des gesamten Musteranalyseprozesses hat.

Im folgenden wird daher das entwickelte Bayes-Netz in geifigenschaft als Klassi-
fikator evaluiert. Da die Klassifikation in zwei Teilscheitt stattfindet, wobei zuerst die
wahrscheinlichste strukturelle Klasse dgeso-Position ermittelt wird und dann gegeben die-
se Klasse die benachbartertho-Positionen klassifiziert werden, ist auch die Evaluierung
unter diesen beiden Aspekten durchzufihren. Nach einitigenaeinen Bemerkungen zur
Durchfihrung der Evaluation in Abschnitt 10.1 sind diesesWeartungen Gegenstand des
Abschnitts 10.2. Mit Blick auf eine individuelle Bewertudgr einzelnen Modellierungsent-
scheidungen sowie die Verbesserung des Kausalmodellewardierdem in Abschnitt 10.3
verschiedene Varianten des Modells in Betracht gezogeruatet den gleichen Aspekten
evaluiert. Abschnitt 10.4 resiimiert die so gewonnenen rifrkesse vor dem Hintergrund
des Schwerpunkts der Wissensreprasentation.

10.1 Allgemeine Bemerkungen

Die Evaluierung des entwickelten Bayes-Netzes als Kl&ssdr hat zweierlei zum Ziel:
Einerseits ist es natlrlich interessant, welche Leistigigkeit mit der gewahlten Modellie-
rung erreicht werden kann, andererseits ist es aber auchcmédurch wechselweisen Ver-
gleich unterschiedlicher Modellierungen dieselben zudyésn, und zwar bei entsprechen-
dem Vorgehen bis auf die Ebene grundséatzlicher Modellgseantscheidungen. Auf diese
Weise werden wertvolle Erfahrungen konkretisiert und musangefuhrt, die fur die Weiter-
entwicklung des Modells wie auch des Gesamtsystems gematden kdnnen.

Ehe sich die folgenden Abschnitte mit diesen beiden Aspektlassifikationsleistung und
Bewertung von Modellierungsentscheidungen, beschéftigellen an dieser Stelle einige
prinzipielle Punkte angesprochen werden. Dabei stehteheendete Stichprobe im Fokus
des Interesses, da ihre Beschaffenheit, aber auch ihreiiyteine Rolle bei der Bewertung
der Resultate spielt.
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10 Evaluierung

Grundsatzlich stehen verschiedene KenngroR3en zur Ver§jgum die Leistung eines
Klassifikators zu bewerten. Betrachtet man fir ein Zweiskén-Problem die Zahl der inner-
halb einer Stichprobe korrekt positip); falsch positiv ¢ p), korrekt negativ i) und falsch
negativ (fn) klassifizierten Beispiele, so lassen sich die folgendenni§edl3en berechnen:

Sensitivitat: 5 +p D (10.2)
. n

Spezifitat: o fn (10.2)

Relevanz: p_ffn (10.3)

Segreganz: - +n D (10.4)

Effizienz: e (10.5)
p+ fp+n+fn

Fehlerrate: ﬁ (10.6)
p+ fp+n+fn

Sensitivitdt und Spezifitdt geben den Anteil der korreksgifizierten unter allen positiv
bzw. negativ klassifizierten Beispielen wieder. Relevausitiver pradiktiver Wert) und Se-
greganz (negativer pradiktiver Wert) beschreiben eblsnéin Anteil korrekt klassifizierter
Beispiele, jedoch bezogen auf alle tatséchlich positiem katsachlich negativen Beispiele.
Die Effizienz (Korrektklassifikationsrate) gibt den Antkdrrekter Resultate bezogen auf die
Gesamtmenge der Beispiele an, die Fehlerrate den AntedHal Resultate in der Gesamt-
menge.

Die gegebene Klassifikationsaufgabe als ein 14-Klassehlém a3t sich prinzipiell auf
vierzehn Zwei-Klassen-Probleme zurtckfihren, so dali3 jsidé der beschriebenen Kenn-
grolRen berechnen lielke, es stellt sich jedoch die Fragehweavon fir die Evaluation
zu wéhlen ist. Sie sollte idealerweise die Leistungsféatiigles Klassifikationsschrittes so
bewerten, dald sie auch im Kontext des Gesamtsystems, ztBlick auf die Entwick-
lung einer Revisionsstrategie im Rahmen der Hypothesamgenng, als Gutemal fur den
Klassifikator dient. Vor dem Hintergrund, daR’ die Klassifisasergebnisse im Anschluf3
der Hypothesengenerierung Ubergeben werden, ist hiegrigthdie Frage der Zuverlassig-
keit am interessantesten. Eine Kenngrol3e, die dies wikdeist die Effizienz (Gleichung
(10.5)), aber auch die Fehlerrate (Gleichung (10.6)), eldie die Tendenz des Klassifi-
kators wiedergibt, Fehler zu machen, und sich mit der Efizieu 1 erganzt. Je niedriger
diese Tendenz, desto ,selbstsicherer” kann das Systemltgesterden, das heil3t um so zu-
rickhaltender sollten im Falle von Konflikten in der Hypatbegenerierung Revisionen der
Klassifikationsergebnisse vorgenommen werden. Diesrigt wichtige Information fir die
Entwicklung einer Revisions- und Kontrollstrategie, wie i zukinftigen Arbeiten gesche-
hen kann. Eine niedrige Fehlerrate ist zudem zum aktuellgtpunkt um so bedeutsamer,
da Fehlklassifikationen derzeit (ohne eine Revisionggia} noch in einem Fehlschlag der
Hypothesengenerierung resultieren.

Die Stichprobe, welche zur Evaluation herangezogen wirdde freundlicherweise von
der BASF AG zur Verfigung gestellt. Es handelt sich dabei aale;, im Labor aufgenom-
mene Daten. Zu jeder untersuchten Substanz sind Spektrdivalekilstruktur sowie eine
Zuordnung der Peaks zu den verursachenden Kohlenstolatgegeben. Bei allen Proben
handelt es sich um Verbindungen, die einen Benzolring #rthgedoch wird gemal der fol-
genden beiden Kriterien eine Auswahl verwendbarer Dateasérgenommen: Zum ersten
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werden nur solche Molekile betrachtet, bei denen das alsghatSystem nicht Gber den
Benzolring hinausgeht. Anderenfalls konnte der Benzglbazogen auf die Betrachtung der
Elektronenverteilung im Molekll schwerlich vom lbrigensgm getrennt betrachtet wer-
den. Zweitens durfen keine Zyklen von einer Position deszBeimges zu einer anderen
vorkommen. Bislang gibt es keine Strategie zum Umgang mgresolchen Konstellation

bei der Betrachtung der Einflisse der betreffenden Atomgefangen bei der Frage, wel-
cher Position die an einem solchen RingschluR3 beteiligteam& zuzuordnen waren.

Insgesamt stehen somit 903 Verbindungen mit insgesamt o4 k&assifizierenden Koh-
lenstoffatomen zur Verfigung. Uber ihre Funktion als Testge hinaus dient diese Stich-
probe jedoch auch der Gewinnung derjenigen bedingten \Glad¢irdichkeiten des Bayes-
Netzes, welche empirisch initialisiert werden sollen, s dlie Gesamtmenge in eine
Initialisierungs- und eine Testmenge zu unterteilen isi.d&n Ublicherweise gewéhlten Gro-
Benverhaltnissen beider Mengen von 3:1 kommt man zu 678r¢nbgen (4068 Benzol-
ringatomen) fur die empirische Initialisierung und 225 Madungen (1350 Benzolringato-
men) fur die Testmenge.

Setzt man die Zahl der Trainingsbeispiele in Bezug zu deritiggen bedingten Wahr-
scheinlichkeiten, so wird klar, dal3 ihre Zahl sehr knapp d&san ist: fur die Variablen
C_arom unds2ortho  werden jeweils 128 Wahrscheinlichkeitsverteilungen ltighé fur das
Schatzen jeder Verteilung stehen also im Schnitt 31,8 ifrgétbeispiele zur Verfigung, wah-
rend die Verteilungen aber jeweils 14 ZustandeGuarom bzw. 22 Zustande fis2ortho
abdecken.

Um so bedeutsamer erscheint vor diesem Hintergrund dieffggte Modellierungsent-
scheidung einer binaren Reprasentation der Summenforfiorehiation, bei der nur Anwe-
senheit oder Abwesenheit der betrachteten chemischenebBtemviedergegeben werden
(vgl. Abschnitt 6.2.1). Wirde nur fir eine einzige Variablee Realisierung mit 3 Zustanden
gewahlt, so waren 192 anstelle von 128 Verteilungen zu sehatund die durchschnittliche
Zahl von Beispielen pro Verteilung fiele auf etwa 21,2: Dastitnde bereits nicht einmal
mehr ein Beispiel je infragekommendem Zustand zur Verfggwenn jeder der 22 Zustén-
de vons2ortho aufgrund der Summenformel theoretisch mdglich ist.

Betrachtet man die Variab&ipso , so werden aufgrund von deren zusatzlicher Abhéan-
gigkeit vonC_arom neben den Summenformelvariablen insgesamt 1792 Verggtubeno-
tigt. Im Schnitt stehen dabei je Verteilung also nur etwaBeBpiele zur Verfiigung. Dies ist
mit Sicherheit ein nicht unerheblicher Unsicherheitsfakiir die Klassifikation und wird die
Ergebnisse negativ beeinflussen. Im Zuge der Entwicklumghodellvarianten oder gene-
rell einer Weiterentwicklung des Modells sollte dieser Ruricht unberiicksichtigt bleiben.

Aufgrund der knappen Datenlage wird zudem ein 10fach-Kralidierungsverfahren fur
die Evaluierung gewahlt: Die Stichprobe wird dazu zunaaihgehn Teilmengen unterglie-
dert, neun davon bilden die Trainingsmenge, die verbleibatient als Testmenge. Die Eva-
luierung wird insgesamt zehn Mal durchgefihrt, wobei jésveine andere der zehn Teil-
mengen die Rolle der Testmenge Ubernimmt. Vor jedem Dui€htdissen dementsprechend
auch die empirischen Parameter des Bayes-Netzes angepal&inv

Dieses Verfahren ist bei einer knappen Datenlage besogdestig: Insbesondere in sol-
chen Fallen besteht die Gefahr, durch eine unvorteilhatiswahl von Datenséatzen fiur die
Testmenge schlechte Resultate zu erhalten, die nicht digctdiche Leistungsfahigkeit des
getesteten Systems widerspiegeln. Dies vermeldéach-Kreuzvalidierungsverfahrénda
systematisch unterschiedliche Testmengen fir die Evaluieherangezogen werden und
aus den jeweiligen Ergebnissen der Durchschnitt gebildekt w

1Der gewahlte Wert von 10 fiir k ist ein typischerweise bermutdert.
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Hinsichtlich der Erwartungen an die zu erzielende Leissf@ggkeit sind dabei drei Punk-
te zu bemerken: Zum ersten macht die knappe Datenlage esaheimlich, daf? die Genera-
lisierungsfahigkeit des Modells eingeschréankt ist, wasiiter hoheren Fehlerrate resultiert.
Zweitens sei darauf hingewiesen, dal3 das Ziel der Unteusigcherschiedener Modellvari-
anten nicht hauptsachlich im Erreichen hochster Korrektifikationsraten besteht, sondern
daR vielmehr deren Anderung bei der Anderung bestimmtereliecingsentscheidungen
von Interesse ist, um effektive und weniger effektive Mdiinan von einander abzugrenzen.

In diesen Zusammenhang reiht sich unmittelbar auch dee dritnkt: Die Modellierungs-
genauigkeit beschrankt sich bei der Strukturreprasemeaaiuf eine Umgebung von zwei
Sphéaren um das Atom, dessen Peak betrachtet wird. Andetensy,sdie eine Kombination
aus Strukturgenerator und Spektrenvorhersage verwermBn NMIOLGEN in [MMWOO],
[MWO01]) benutzen dagegen funf Spharen zuztiglich einereseit fir alle entfernteren Ato-
me. Insofern sind die Erwartungen an die absoluten Weréebel der Evaluation erreicht
werden, sicherlich zu dampfen. Es sei jedoch noch einmaludidningewiesen, dafld bewul3t
zunéachst ein eingeschrankteres, dadurch jedoch Ubelsnieaes Modell gewahlt wurde, um
Erfahrungen zu sammeln und die zugrundegelegten Primzgee Modellierung beurteilen
zu koénnen. Diese Erkenntnisse sind von groRem Wert fUr akérdtigen Verfeinerungen.

Im folgenden Abschnitt wird nun sowohl dgso- als auch deortho-Klassifikationsschritt
basierend auf dem in Kapitel 6 entwickelten Modell evaluiBabei wird jeweils der Anteil
falsch klassifizierter Einzelpositionen fir einige eletaea Initialisierungsvarianten ermit-
telt, und die Ergebnisse werden einander gegenluberdgesteltarauffolgenden Abschnitt
schlief3t sich die Entwicklung und Evaluierung verschiedéviodellvarianten sowie die In-
terpretation der dabei gewonnenen Ergebnisse vor demrhiintel der Bewertung einzelner
Modellierungsschritte und -entscheidungen an.

10.2 Klassifikation der ipso-Position und der ortho-Positionen

Zur Ermittlung der Klassifikationsleistung fur das entwatte Modell wird ein 10fach-
Kreuzvalidierungsverfahren verwendet. Die Stichprobedwdabei in zehn Teile unterteilt.
Das Bayes-Netz wird zunéchst initialisiert, wobei die Bastung empirisch zu ermitteln-
der Wahrscheinlichkeiten auf neun Teilen der Stichprolbelgir Klassifikation sowohl der
ipso-Position als auch deortho-Positionen werden dann auf dem verbleibenden zehnten
Teil untersucht. Die Ergebnisse beider Klassifikationgehsind interessant, da erst bei-
de zusammen zu dreigliedrigen Ringfragmenten fiihren,heetter Ausgangspunkt fir das
Zusammensetzen des Gesamtsubstitutionsmusters sind.

Als Eingabe fur die Klassifikation dapso-Paosition dienen die Position des Peaks des
entsprechenden Ringatoms sowie das Vorhandensein odenFihr chemischen Elemente
Sauerstoff, Schwefel, Stickstoff, Fluor, Chlor, Brom uidl .| Fiir dieortho-Positionen geht
neben der Position des Peaks ips®-Kohlenstoffs und der Information tber die chemischen
Elemente digpso-Klasse als Evidenz in die Klassifikation ein. Wahrend iml Bal regu-
laren Spektrenauswertung die zuvor ermittelte wahrstibkgteipso-Klasse hierfur genutzt
wird, ist bei der Evaluierung ein anderes Vorgehen sinnth die Klassifikationsleistung
unabhangig von moglichen vorhergehenden Fehlern zu wuictegs, wird die korrektgso
Klasse in diesem Fall den dem Spektrum beigefligten Strdten enthommen.

Tabelle 10.1 zeigt die Klassifikationsleistung hinsiattlderipso-Position und deortho-
Positionen. Dabei werden unterschiedliche Initialisigen des Bayes-Netzes einander ge-
genlbergestellt: Zum ersten kdénnen die bedingten Waltirdiciéeiten der strukturbezo-
genen Variablen gleichverteilt angenommen oder empimsatittelt werden. Der Vergleich
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beider Varianten gibt Aufschlufd dartber, welchen EinfluRté@n, die vom Modell nicht
explizit erfal3t werden, die sich jedoch quasi ,verstechkt'statistischen Zusammenhangen
widerspiegeln, auf das Klassifikationsergebnis habenalvelle 10.1 (und allen folgenden
Tabellen) werden diese beiden Falle anhand der Begriffepjgsah“ und ,gleichverteilt*
unterschieden.

Zweitens kann ein ,harter* oder ,weicher* Ubergang zwistlen strukturbezogenen Va-
riablen und den zugehdrigen (Teil-)Inkrementen angenomwerden. ,Hart“ bedeutet, dal3
nur jeweils genau ein moglicher Wert gegeben ein bestim@tesiturmerkmal eine Wahr-
scheinlichkeit von 10 erhalt, alle anderen erhalten die Wahrscheinlichket. Gomit ist
jedem Strukturmerkmal ein zugehoriger Inkrementwert fesfeordnet. Bei einer weichen
Initialisierung erhalten auch andere Werte Wahrschéikéien > 0,0. Diese Wahrschein-
lichkeiten sind jedoch niedrig gewahlt, da die betreffandeispragungen des abhéngigen
Ereignisses zwar nicht ausgeschlossen werden, aberorermlimit dem gemal Literatur-
oder empirischem Wissen korrekten korrespondierendereimént unwahrscheinlicher sein
sollen.

Schlief3lich kann zum dritten noch die Parametrisierunguagchen Summenbildung (vgl.
Abschnitt 8.3.3) beim Zusammenfiihren der Inkremente utilchKeemente variiert werden:
Eine ,Weichheit* von Q0 bedeutet, dal lediglich die Rundungsfehler der zusamefigimg
ten Inkremente oder Teilinkremente ausgeglichen werdéihrend Werte> 0,0 ein Tole-
ranzintervall angeben, innerhalb dessen vom exakten idddirgebnis abweichende Werte
als ,richtig” angesehen werden. Die Begriffe ,exakt* undlgrant” kennzeichnen die beiden
Féalle in den Tabellen. Bei der ,toleranten” Initialisieguwurde eine Intervallgrée von 10,0
gewabhilt.

Strukturvariablen| Inkremente| weiche Summe Fehlerratdpso | Fehlerrateortho

empirisch hart exakt 26,91% 83,90%
empirisch hart tolerant 26,89% 85,69%
empirisch weich tolerant 27,04% 86,75%
empirisch weich exakt 26,72% 84,84%
gleichverteilt weich exakt 82,08% 90,01%
gleichverteilt weich tolerant 81,31% 92,41%
gleichverteilt hart tolerant 80,97% 90,86%
gleichverteilt hart exakt 81,36% 88,03%

Tab. 10.1: Klassifikationsleistung bei unterschiedlicher Initiédising des Bayes-Netzes

Die Fehlerrate in Tabelle 10.1 wie auch in allen folgendelpellan ergibt sich als Durch-
schnittswert der gemalf3 Gleichung 10.6 berechneten egzé&lahlerraten der zehn Kreuzva-
lidierungsdurchgéange. Sie ist auf der Ebene einzelner @engatome, nicht auf der Ebene
verschiedener Molekiile, zu verstehen. Bei ihrer Bewertsingu beachten, dal3 das hier un-
tersuchte, initiale Modell als Ausgangspunkt weitergeleeriJntersuchungen zu verstehen
ist. Bereits in Kapitel 6 wurden wéhrend seiner Entwicklukgpekte aufgezeigt, die viel-
versprechende alternative Modellierungsentscheiduagkssen. Es wurde jedoch zunéchst
eine maglichst einfache Reprasentation angestrebt, unkihdlul jedes weiteren Entwick-
lungsschrittes beurteilen zu kdnnen.

Gleichwohl steht fest, dal’ die ermittelten Fehlerraten mBen Teilen nicht akzeptabel
sind. Eine Erkennung dertho-Positionen kann mit dem gegenwartigen Modell quasi als
unmaoglich bezeichnet werden. Trotz dieser offensichtlickinzulénglichkeit innerhalb des
Modells gelingt jedoch die Klassifikation dgrso-Position bei entsprechender Parametrisie-
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rung des Netzes, namlich sofern der Zusammenhang zwist¢heédus- und Summenformel-
information empirisch initialisiert wird. Auch die Fehtate betreffend diertho-Klassen ist
in diesen Fallen 5 bis 6% (absolut) niedriger.

Es liegt nicht fern zu vermuten, daR bei dieser Konstelatie a-priori-Wahrscheinlich-
keiten deripso-Klassen einen zu dominanten EinfluR auf das Klassifikagigebnis haben.
Dies wiirde bedeuten, dal’ zumeist auf ein und dieselbe Kdasshlossen wirde. Betrachtet
man die einzelnen falsch klassifizierten Beispiele, sodgedoch nicht etwa so, dal3 bei al-
len auf ein und dieselbe Klasse geschlossen wurde, sonsléshesn klarer Zusammenhang
zwischen infragekommenden Klassen und der Lage des Peakkennen. Dies bedeutet,
daR’ der Zusammenhang zwischen den Klassen und bestimmtae fypischen Intervallen
durchaus erkannt wird; 1af3t die chemische Verschiebungcjednehrere mogliche Schliisse
zu, so kommt es leicht zu Verwechslungen zugunsten der legiefigklasse.

Werden nun die Klassifikationsergebnisse der Testbegspieiter im einzelnen betrach-
tet, so ist zu bemerken, dafd die resultierende Wahrsctighelit der bestbewerteten Klasse
haufig relativ niedrig ist: In etwa einem Siebtel der Falégtisie, teilweise sogar sehr deut-
lich, unter 50%. Umgekehrt gibt es aber einige auffallentienivahrscheinlichkeiten bei
falschen Klassifikationsergebnissen. Dies spricht detutlir das Wirken von Einflissen, die
vom Modell nicht erfal3t werden. Vor allem der EinfluR entferar Atome als jenen der
zweiten Sphare kommt hier in Betracht, aber auch eine néediitéitsgetreue Erfassung des
Zusammenwirkens der bereits im Modell erfal3ten Einflisse.

Als letzter Punkt bleibt noch zu bemerken, dal3 die Erkensiatgn von einem Kreuzvali-
dierungsdurchgang zum anderen merklich schwanken. Béssmise erreichen Durchgang
5 und 6 bei ,empirischer” Initialisierung eine Fehlerrata 65% in derortho-Klassifikation,
die somit 30% (absolut) unter dem Durchschnittswert allerddgénge liegt. Zwischen den
Ubrigen Durchgangen gibt es jedoch nur leichte Schwankuyngie Tabelle 10.2 exempla-
risch fur die ,empirische, weiche, exakte" Initialisieqiau entnehmen ist.

Durchgang | o] 1|2 |3|]4|5]6]|7]|8]39

Fehlerzahipso 133 | 145 | 146 | 155 | 148 | 146 | 143 | 143 | 140 | 149
Fehlerzahbrtho | 487 | 505 | 496 | 504 | 500 | 305 | 310 | 501 | 491 | 499
Anzahl Beispiele| 540 | 546 | 546 | 546 | 540 | 540 | 540 | 540 | 540 | 540

Tab. 10.2: Zahl der Fehlklassifikationen in den einzelnen Kreuzvatigiigsdurchgangen fir die In-
itialisierungsvariante ,,empirisch, weich, exakt" des BestNetzes

Ein analoges Verhalten dépso-Klassifikationsergebnisse ist jedoch nicht zu beobach-
ten, was ebenfalls fiir die oben bereits angedeutete Venggpricht: Die Zusammenhénge
innerhalb des Modells sind nicht nur hinsichtlich der aukz®phéaren beschrankten struk-
turellen Umgebung zu ungenau, sondern auch insgesamt euniadergegeben. Zwar wer-
den trotzdem im Falle einer empirischen Initialisierung @@tsachen besser widergespiegelt
als durch die Annahme einer Gleichverteilung, jedoch istEtkennungsleistung insgesamt
nicht sehr zuverlassig.

Eine ungunstige Datenlage in Gestalt einer zu geringenrideage ist hier mit Sicherheit
eine der mdglichen Ursachen. Unter dem Aspekt der eingésktan Modellierungsgenau-
igkeit durch die auf zwei Sphéren beschrankte Struktuéisgtation bietet sich jedoch auch
eine alternative Evaluierung des Modells an, und zwar weervendung einer Auswabhl der
Stichprobe, die besser mit der Modellierungsgenauigkmseteinstimmt.
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Hier kommen natirlich solche Verbindungen in Frage, die liobgt wenige Einflisse
aufweisen, die das Modell bislang nicht abdeckt, also sldie nicht oder nur wenig Uber
die im Modell erfal3ten Atome der zweiten Sphére hinausgetiemangig bieten sich hier
monosubstituierte Benzolderivate wie in Abbildung 10.1dmsie die meisten Beispiele bei-
steuern, in welchen die Einflliisse etwaigesta undpara-Substituenten ausgeschlossen sind
(Klassifikation der Positionen a, b und f) oder in denen nobigli wenige derartige Einflisse
auftreten (jeweils nur ein nicht erfal3ter Einflu® in den gieni Fallen). In der Stichprobe gibt
es 88 monosubstituierte Verbindungen (entsprechend 52&:pieaks).

Abb. 10.1: Schematische Darstellung eines monosubstituierten Bigragats. Die Ringpo-
sitionen sind mit a—f statt mit C flir Kohlenstoff, der Suostit ist mit einem Fragezeichen
bezeichnet.

Eine andere Mdglichkeit besteht in der Auswahl von Verbimgkn, die nur kurze Sub-
stituenten tragen, die also innerhalb des einzelnen Sudsten nicht oder nur wenig tber
die Modellierungsgenauigkeit hinausgehen. Eine Unténsng der Stichprobe ergab nur 13
Verbindungen, die Substituenten der maximalen Lange Jedteth, jedoch 138 Verbindun-
gen mit Substituenten der maximalen Lange 3. Das letztaspreht 828 Einzelpeaks und
wird im folgenden als Stichprobe mit ,kurzen Substituehteezeichnet. Die Einfliisse von
meta und para-Substituenten werden hier gleichwohl in derselben Wetseachlassigt wie
auf der Gesamtstichprobe. Etwaige Unterschiede kdnntemodé aufschlulRreich sein.

In beiden Fallen, bei der Auswahl von Verbindungen mit kar&eibstituenten wie auch
bei der Auswahl von monosubstituierten Verbindungen, usjraind der selbst im Fall der
Gesamtstichprobe schon geringen Datenlage nicht unktediib@iner immensen Verbesse-
rung zu richten, doch kénnten sich sowohl hier als auch ingléarh mit spateren Varianten
des Modells interessante Tendenzen zeigen.

Betrachtet man hier die Ergebnisse der Auswahl ausscisleflonosubstituierter Verbin-
dungen, so wird fur den Fall der ,empirischen” Initialigsiag deutlich, daf bei tbereinstim-
mender Modellierungsgenauigkeit in der Tat erheblich éesErkennungsergebnisse erzielt
werden konnen. Dies ist der Fall, obwohl, wie sich in denkssahwankenden Fehlerzah-
len beimortho-Klassifikationsschritt widerspiegelt, die Stichprobauttieh zu klein fur die
empirische Gewinnung der hohen Anzahl bendétigter empigisterteilungen ist.

Diese Verbesserung laRt sich jedoch nicht auf Verbindungérkurzen Substituenten
Ubertragen. Dies ist damit zu begrinden, daf3 nicht alleidet @xplizit modellierten Einflls-
se einen gleich starken EinfluR auf die chemische Verschigler klassifizierten Position
haben: Gegenluber dem Einflu3 entfernterer Atome innerhaglipdo-Substituenten haben
die Klassen der tbrigen Substituenten aufgrund ihrer tireierbindung zum aromatischen
System des Benzolrings einen gréReren Einflul3. Die Tatsaelfiesogar eine Verschlech-
terung der Klassifikationsleistung verglichen mit der Getséichprobe zu beobachten ist,
begriindet sich in dem wiederum zu geringen Umfang der hedumrten Auswahl.
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Initialisierung \ Monosubstituierte\ kurze Substituenten
empirisch,hart,exakt ipso: 8,96% ipso: 30,65%

ortho: 45,44% ortho: 94,30%
empirisch,hart,tolerant ipso: 8,03% ipso: 30,82%

ortho: 69,70% ortho: 96,47%
empirisch,weich,tolerant | ipso: 8,03% ipso: 30,93%

ortho: 66,11% ortho: 97,55%
empirisch,weich,exakt ipso: 8,93% ipso: 30,67%

ortho: 51,13%

ortho: 97,31%

gleichverteilt,weich,exakt

ipso: 94,63%
ortho: 52,48%

ipso: 66,59%
ortho: 97,43%

gleichverteilt,weich,toleran

[

ipso: 93,47%
ortho: 66,13%

ipso: 65,39%
ortho: 97,78%

gleichverteilt,hart,tolerant

ipso: 93,47%
ortho: 69,33%

ipso: 65,63%
ortho: 96,95%

gleichverteilt,hart,exakt

ipso: 94,44%
ortho: 46,02%

ipso: 66,36%
ortho: 95,16%

Tab. 10.3: Evaluationsergebnisse unter Verwendung einer AuswahDatansatzen der Stichprobe

Zusammenfassend lalt sich sagen, dal3 das Modell in seinigieje Form den Anspri-
chen eines zuverlassigen Musteranalysesystems niclthgevad und dald somit die einzel-
nen Modellierungsentscheidungen zu Uberdenken sind. Usmifsahlu3reicher wird der im
folgenden Abschnitt angestrebte Vergleich mit diesbaztigh Modellvarianten sein. Fest-
gehalten werden sollte jedoch auch, daf3 trotz der bisha&fuebtigenden Fehlerraten, die auf
einzelne ungiinstige Modellierungsentscheidungen zgefdkrt werden, die grundsétzliche
Eignung des Ansatzes nicht widerlegt ist. Es wird vielmatwagtet, dald die Entwicklung
fortgeschrittener Modellvarianten zu einer deutlichembésserung fihren wird.

10.3 Varianten

Im Zuge der Entwicklung des Modells in Kapitel 6 wurden besrédeen angedeutet, wie
einzelne Modellierungsentscheidungen anders getrofemden konnten. Verschiedene der-
artige Varianten sollen nun evaluiert und einander gegengi@stellt werden, um den Ein-
flul der jeweils variierten Modellierungsschritte zu ustahen. Anderungen des Modells
sind insbesondere auch im Kontext der grof3tenteils urdzkfrénden bisherigen Fehlerra-
ten empfehlenswert. Zur besseren Nachvollziehbarkeinigtbbildung 10.2 noch einmal
das urspriingliche Modell dargestellt. Die ihrer Bedeutoagh unterschiedenen Arten von
Variablen sind dabei farbig hervorgehoben.

10.3.1 Wiedergabe der Summenformelinformation

Ein Gedanke, der bereits bei den Uberlegungen zur Modeliekiing eine Rolle spielte
ist die Frage, ob es ausreicht, die Summenformelinformabiodr zu reprasentieren, oder
ob das Modell von einer Darstellung profitieren wirde, diehadie Zahl der Atome jedes
betrachteten chemischen Elements berlcksichtigt. Este ®¥ariante des Modells dient der
Untersuchung dieser Frage.
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2. Sphare
ortho-Atome

Inkrement Inkrement
2. Sph. ipso 2. Sph. ortho

Abb. 10.2: Modell des Zusammenhangs zwischen Spektrum und Struletess im Kapitel 6 erarbeitet
wurde. Die Summenformelvariablen sind griin, Struktuadalen blau, Variablen fir die Wiedergabe
der spharenweisen Inkremente rot und fiir die Wiedergabegdimkrementen gelb hervorgehoben.

Wird jedoch die Zahl der Zustande bei den Summenformelbnmaerhoht, so fuhrt dies
zu einer mit der gegebenen Stichprobe nicht mehr handhabBarzahl bendtigter Verteilun-
gen fiir die Strukturvariablen, wie bereits in Abschnittll@usgefiihrt wurde. Eine Anderung
in der Sichtweise des Kausalzusammenhangs erlaubt eshjediecgewiinschte Anderung
dennoch einzufihren: Die bisherige Sicht fal3te die Mogkahdes Auftretens einer Grup-
pe als Konsequenz des Vorhandenseins von Atomen einesb@sth chemischen Elements
auf. Beispielsweise wurde das Auftreten einer OH-Gruppenfiiglich angesehemyeil Sau-
erstoff im Molekil anwesend war. Diese Sicht 1aR3t sich jédaach gerade umkehren, und
zwar dahingehend, dalR das Vorkommen bestimmter Gruppeeniddrch die Strukturva-
riablen wiedergegebenen Positionen die Beobachtung désiMdenseins von Atomen be-
stimmter chemischer Elemente nach sich zieht. In diesehwigat dann beispielsweise eine
bestimmte Anzahl von Sauerstoffatomen im Molekil beolzativeil bestimmte sauerstoff-
haltige Gruppen in den modellierten Ringpositionen vgdie. Die entsprechende Anderung
des Modells ist in Abbildung 10.3 exemplarisch flr Saudfstargestellt.

2. Sphare 2. Sphare
ipso—Atome ortho—Atome

Y Y Y

Abb. 10.3: Anderung des Modells, die die SummenformelinformatiofKalsequenz der
Molekulstruktur betrachtet. Die zuséatzlichen Zwischeiaden dienen der Vereinfachung.
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Neben dem oben beschriebenen wurde zur Vereinfachung di@s jehemische Ele-
ment und jede betrachtete Position eine Zwischenvari&lde Spharel O, s2ipso O und
s2ortho_O , eingefligt. Diese Variablen modellieren als Eigenscharfttettreffenden (Teil-)
Sphéare die Anzahl der dort vorhandenen Atome des jeweilipemischen Elements. Auf
diese Weise wird nur der jeweils relevante Anteil der Infation der Strukturvariablen zu
den Validierungsvariablen transportiert: Die Vorkommen Gtickstoff, Schwefel usw. spie-
len keine Rolle fir die Zahl der Vorkommen von Sauerstoff iralé&kil. Die Ergebnisse der
Evaluierung dieses Modells sind nachfolgend Tabelle 10.drenehmen.

Initialisierung | Gesamtmeng¢ Monosubstituierte] kurze Substituenten
empirisch,hart,exakt ipso: 27,48% | ipso: 7,62% ipso: 28,69%

ortho: 61,00%| ortho: 30,32% ortho: 62,99%
empirisch,hart,tolerant ipso: 27,57% | ipso: 8,01% ipso: 28,82%

ortho: 59,82%| ortho: 30,69% ortho: 65,15%
empirisch,weich,tolerant ipso: 27,29% | ipso: 8,01% ipso: 28,75%

ortho: 60,39%| ortho: 30,69% ortho: 66,66%
empirisch,weich,exakt ipso: 27,15% | ipso: 7,80% ipso: 28,44%

ortho: 61,07%

ortho: 29,95%

ortho: 64,04%

gleichverteilt,weich,exakt

ipso: 58,66%
ortho: 82,18%

ipso: 70,16%
ortho: 84,38%

ipso: 48,75%
ortho: 82,72%

gleichverteilt,weich,toleran

ipso: 58,77%
ortho: 81,62%

ipso: 71,27%
ortho: 88,03%

ipso: 47,53%
ortho: 84,28%

gleichverteilt,hart,tolerant

ipso: 58,27%
ortho: 79,68%

ipso: 71,64%
ortho: 85,65%

ipso: 48,75%
ortho: 80,61%

gleichverteilt,hart,exakt

ipso: 59,31%
ortho: 80,11%

ipso: 71,32%
ortho: 78,91%

ipso: 49,12%
ortho: 78,59%

Tab. 10.4: Fehlerrate bei der Evaluierung des abgewandelten Modeatl&mkehr der Kausalrichtung
zwischen Struktur- und Summenformelvariablen sowie Bsithtigung der Zahl der Vorkommen der
Atome der betrachteten chemischen Elemente.

Hier zeigt sich zunachst auf der Gesamtstichprobe beipderKlassifikation fur ,empi-
risch® initialisierte Netze keine gro3e Veranderung; dehlerraten liegen nach wie vor im
Bereich von 27%. Sowohl fir monosubstituierte Verbindumgés auch flr Verbindungen
mit kurzen Substituenten ist jedoch eine leichte Verbesgefestzustellen. Eine deutliche
Verbesserung gibt es bei allen Stichproben fiur ,gleickeiktttinitialisierte Netze, und zwar
jeweils in der Grol3enordnung von 20% (absolut).

Deutlich niedriger werden die Fehlerraten ebenfalls benatirei Untersuchungen beim
ortho-Klassifikationsschritt, mit Ausnahme der ,gleichvertil* Initialisierung fir mono-
substituierte Verbindungen. Hierfur gibt es jedoch einkl&ung, und zwar die Initialisie-
rung des Ubergangs von der Struktur- zur Summenformetimition: Da diese wissensba-
siert, ohne Bezug zur untersuchten Stichprobe, geschiefitcksichtigt sie nicht, dal3 es sich
um monosubstituierte Verbindungen handelt. Daher kaniKtiessifikator in seinen Folge-
rungen nicht berticksichtigen, daf’ nur ein einziger Sulesittentweder in dapso oder in
einer derortho-Positionen vorhanden sein darf. Es ware zwar méglich mdimlisierung ent-
sprechend zu andern, doch wére dies nicht von Vorteil, dd/daell auf diese Weise starker
spezialisiert wirde als urspringlich beabsichtigt. Steisen wird eine andere Variante der
Summenformelmodellierung angestrebt. Zuvor soll jedaah Resumee der gegenwartigen
Evaluierung abgeschlossen werden.
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Lalt man die gleichverteilten InitialisierungsvarianienZusammenhang mit monosub-
stituierten Verbindungen auf3en vor, so ist zu bemerken,dimZuverlassigkeit des Klas-
sifikationsresultats weniger stark davon abhangig ist,iehgleichverteilte* oder die ,em-
pirische” Initialisierungsvariante gewahlt wurde. Diesdeutet, dal3 ein Teil der zuvor in
statistischen Zusammenhangen ,versteckten“ Faktorersich nur in der ,empirischen” In-
itialisierungsvariante widerspiegeln, nun explizit geden ist. Gleichwohl gibt es, wie die
zwar geringeren, aber immer noch sehr deutlichen Untexdehieigen, noch immer derarti-
ge Faktoren, die es in zukinftigen WeiterentwicklungenMedells zu erfassen gilt.

Weiterhin fallt insbesondere bei empirischer Initialisieg fur die kleineren Teilmengen
der Verbindungen mit kurzen Substituenten bzw. der morgigulerten Verbindungen ins
Gewicht, dal3 durch die Umkehr der Kausalrichtung und Eitluning der Zwischenvariablen
erheblich weniger Verteilungen zu schatzen sind: Es steteatwa 480 Beispiele aus mono-
substituierten Verbindungen bzw. etwa 750 Beispiele aukivdungen mit kurzen Substitu-
enten zur Verfigung, nun sind jedoch nur noch 24 Verteilarfgejede der Summenformel-
Variablen statt zuvor mindestens 128 firr die Struktunideia zu schatzen. In jedem Fall
bleibt festzuhalten, daf3 die Anzahl der Atome pro Elememrihalb der Summenformelin-
formation eine wichtige Rolle spielt und daher auch in diedeglberung einzubringen ist.

Insbesondere vor dem Hintergrund der oben gegebenen &ngléiir die schlechten Feh-
lerraten imortho-Klassifikationsschritt fir monosubstituierte Verbinden sind jedoch wei-
tere Uberlegungen hinsichtlich einer alternativen Rialisig angebracht. Einen guten An-
satzpunkt liefert dabei die Tatsache, dal3 hinsichtlich flessmmenhangs zwischen Sum-
menformel und Strukturformel beide beschriebenen Sidsemedes Kausalzusammenhangs
sinnvoll sind: Dies bedeutet, dal’ es gtiltige und ungltigafigurationen gibt, das heif3t
solche, bei denen Summenformel- und Strukturinformatioeréinstimmen und solche, bei
denen dies nicht der Fall ist. Es handelt sich also um einernicigete Abhangigkeit, wie be-
reits in Abschnitt 6.2.1 in Erwagung gezogen. Wenngleicim @sanchen Fallen ausreichend
oder sogar vorteilhaft sein kann, sich flr eine der moghcBe&htweisen zu entscheiden,
liegt hier jedoch die Vermutung nahe, daf die ungerichtdibéfgigkeit auch als solche
reprasentiert werden sollte.

Wie in Abschnitt 4.3.2 beschrieben werden ungerichtetedigigkeiten in die gerichte-
ten Kausalzusammenhange eines Bayes-Netzes eingeliratgmy eine Zwischenvariable
als gemeinsames Kind der betreffenden Variablen (hier @éé&soSummenformel- und der
Strukturvariablen) eingefuhrt wird. Diese Zwischenvialgawird im folgenden als Validie-
rungsvariable bezeichnet und erhalt die Zustagidly und ungiiltig . Abbildung 10.4
zeigt diese Anderung des Modells exemplarisch fur Sauérsto

ComD GED GED
ipso—Atome ortho—Atome
Y Y Y
Abb. 10.4: Modellierung der ungerichteten Abh&ngigkeit zwischewl&tr- und Summen-

formelinformation am Beispiel von Sauerstoff. Strukturd Summenformelvariablen (hier
Sauerstoff ) erhalten eine Validierungsvariable (hi€r valid ) als gemeinsames Kind.
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Die Wahrscheinlichkeit RY_valid=unguiltig ) betrégt 1 fur alle ungultigen Kombinatio-
nen der Elternvariablen, also diejenigen Kombinationém fitt mehr Vorkommen von Sau-
erstoff in der Struktur stehen, als die Summenformel zul&i&gekehrt kann jedoch die
Summenformel mehr Sauerstoffatome enthalten als in derkt8tvariablen aufgefihrt, da
nicht die gesamte Moleklstruktur explizit reprasentigttsondern nur die unmittelbare Um-
gebung von zwei Spharen. Die Relation, die die AbhangiglaitElternvariablen beschreibt
(vgl. Gleichung (4.15), S. 67) ist also eine Grolergleiciaion.

Bei der Anfrage an das Bayes-Netz wird fur jedes betraclotetenische Elemeriiltig
als Zustand der Validierungsvariablen als zuséatzlichel@&wi angegeben, um den gewiinsch-
ten Effekt zu erzielen. Tabelle 10.5 zeigt die Ergebnissdgaluation dieser Modellvariante.

Initialisierung kurze Substituenten

Gesamtmengé Monosubstituierte]

empirisch,hart,exakt

ipso: 26,81%
ortho: 59,76%

ipso: 7,25%
ortho: 33,52%

ipso: 27,86%
ortho: 63,76%

empirisch,hart,tolerant

ipso: 27,40%
ortho: 59,25%

ipso: 7,82%
ortho: 33,33%

ipso: 27,98%
ortho: 66,99%

empirisch,weich,tolerant

ipso: 27,17%
ortho: 59,13%

ipso: 7,64%
ortho: 33,33%

ipso: 27,88%
ortho: 67,76%

empirisch,weich,exakt

ipso: 26,72%
ortho: 59,08%

ipso: 3,36%
ortho: 33,33%

ipso: 29,20%
ortho: 65,07%

gleichverteilt,weich,exakt

ipso: 41,90%
ortho: 82,23%

ipso: 39,05%
ortho: 42,73%

ipso: 46,50%
ortho: 87,18%

gleichverteilt,weich,toleran

[

ipso: 41,38%
ortho: 82,63%

ipso: 47,66%
ortho: 56,57%

ipso: 40,67%
ortho: 88,17%

gleichverteilt,hart,tolerant

ipso: 40,94%
ortho: 79,76%

ipso: 47,85%
ortho: 60,56%

ipso: 41,76%
ortho: 85,65%

gleichverteilt,hart,exakt

ipso: 42,36%
ortho: 78,85%

ipso: 42,52%
ortho: 37,08%

ipso: 46,36%
ortho: 81,29%

Tab. 10.5: Fehlerraten bei der Evaluation des abgewandelten Modatigimer ungerichteten Abhan-
gigkeit zwischen Summenformel- und Strukturinformation.

Am auffalligsten ist bei dieser Evaluierung sicherlich Werbesserung inpso-Klassifika-
tionsschritt bei ,gleichverteilter” Initialisierung: 8whl bezogen auf die Gesamtstichprobe
wie auch auf die Auswahl monosubstituierter Verbindungénl wie Fehlerrate verglichen
mit dem Originalmodell in etwa halbiert, und auch im Vergkezur vorherigen Modellvari-
ante, welche zwar die Multiplizititen der Heteroatomehnaber die ungerichtete Abhan-
gigkeit zwischen Struktur- und Summenformelinformati@mnizksichtigte (Tabelle 10.4), ist
eine erhebliche Verbesserung zu beobachten. Lediglickieibindungen mit kurzen Substi-
tuenten ist der Zugewinn verglichen mit der vorherigen 3atié mit etwa 2—7% (absolut)
nicht in jedem Fall so deutlich, bezogen auf das Originaleticginkt die Fehlerrate jedoch
auf etwa zwei Drittel des urspriinglichen Wertes, und dieb¥sserung ist insgesamt somit
ebenfalls grof3.

Gleichzeitig ist bei ,empirischer” Initialisierung kaumne Verbesserung festzustellen.
Daraus kann man folgern, daf® es nach wie vor Faktoren gibtidht explizit durch das
Modell erfal3t werden, sondern sich nur implizit durch st&che Eigenschaften bei der
~empirischen” Initialisierung widerspiegeln. Ein Fall igdoch besonders hervorzuheben,
und zwar die ,empirisch-weich-exakte® Initialisierungilger Untersuchung monosubstitu-
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ierter Verbindungen: Hier betragt die Fehlerrate nur 3,3b%bei spielt nattirlich zum ersten
die Ubereinstimmung der Modellierungsgenauigkeit eindeRdie wie bereits erwahnt im
Falle monosubstituierter Verbindungen am treffendstefvi. S. 149), und bei der aul3er-
dem offensichtlich nicht nur die Multiplizitatsinformati aus der Summenformel, sondern
auch der ungerichtete Zusammenhang zur Strukturinfoomaélevant ist.

Im Kontext der Ubrigen ,empirischen” Initialisierungsiamten zeigt sich dartber hinaus,
dal eine zu starke Aufweichung der KausalzusammenhangetieicdB der Inkremente (,to-
lerante” Initialisierung) ebenso zu einer Verschlechtgruler Klassifikationsleistung fuhrt
wie ein zu striktes Festhalten an ,harten Lehrbuchwerteirisichtlich der ,toleranten® wei-
chen Summenbildung gilt dies ebenso bei den ,gleichvériaitialisierten Netzen. Dort ist
jedoch die im Bereich des Struktur-Inkrement-Ubergandest; initialisierte Variante der
»weichen" Gberlegen. Ist empirisches Wissen (,Erfahryngirhanden, so bringt die ,wei-
che" Initialisierung also Vorteile, wahrend ohne dassellreFesthalten an den exakten In-
krementwerten der bessere Weg ist.

Im ortho-Klassifikationsschritt ist dagegen bei ,gleichvertailtenitialisierung die ,har-
te", ,exakte" Variante die mit der niedrigsten Fehlerraiermhonosubstituierte Verbindungen.
Sie erreicht sogar annahernd dieselbe GroRenordnung Wwienfi@rischer Initialisierung,
wahrend insbesondere die ,toleranten” Varianten eine u#a 2ébsolut) oder mehr hohere
Fehlerrate aufweisen. Eine allzu starke Aufweichung dedtetlierten Kausalzusammenhan-
ge wirkt sich also auch hier negativ aus.

Wie im Originalmodell und in der Modellvariante ohne ungatete Abhangigkeit zwi-
schen Summenformel- und Strukturinformation ist auch feeirceuen Modellvariante die
Leistung auf der Teilmenge der monosubstituierten Venmggén am besten. Insgesamt
bleibt sie jedoch im gleichen Bereich wie bei der vorhergelea Variante, die die Multi-
plizitaten, aber nicht die ungerichtete Abhangigkeit zuslékulstruktur bei der Summen-
formelinformation beachtet. Durch die Wiedergabe der ungteten Abhangigkeit gibt es
ausschlieB3lich im Fall der monosubstituierten Verbindimgei gleichverteilter Initialisie-
rung eine Verbesserung. Hier hatte die vorherige Variamtalisierungsbedingt zu einer
merklichen Verschlechterung gefiihrt.

Bevor sich der folgende Abschnitt weiteren Variationsnmatleiten der Modellierung
widmet, sollen nun die bis hierher gewonnenen Erkenntriesammengefalit werden:

e Die Leistung degpso-Klassifikationsschrittes wird durch eine ,empirischeitidisie-
rung extrem positiv beeinflu3t. Der starke EinfluR statibiéés Faktoren spricht fir das
Wirken nicht vom Modell erfal3ter GesetzmalRigkeiten. Dieddutet auch, dal3 bei der
Beurteilung von Anderungen des Modells den ,gleichverall Initialisierungsvari-
anten ein groReres Gewicht zukommit.

e Durch die Hinzunahme der Multiplizitaten aus der Summengmformation wird
eine merkliche Verbesserung erreicht.

e Wird der Zusammenhang zwischen Summenformel und Molekiliksir in der Sicht-
weise als ungerichtete Abhangigkeit reprasentiert, is¢ @ieitere Verbesserung zu
erzielen.

e Ein Modell mit ,empirisch-weich-exakter” Initialisiergy welches die ungerichtete
Abhangigkeit zur Molekulstruktur und die Multiplizitateseus der Summenformelin-
formation berucksichtigt, erzielte mit einer Fehlerrabe 8,36% imipso- und 33,33%
im ortho-Klassifikationsschritt die bislang besten Resultate.
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10.3.2 Zusammenwirken der Inkremente und Teilinkremente

Ein weiterer Punkt von Interesse ist das Zusammenwirkereideelnen Einflliisse, die den
Atomen in den betrachteten Positionen zugeordnet sindjed&léktroneneinfliisse inner-
halb des Molekils nicht lokal betrachtet werden kénnen. iapringliche Modellierung
ordnet derslipso, s2ipse unds2orthePosition jeweils einen Inkrementwert zu, der in Ab-
hangigkeit von den Atomen in der betreffenden Position handschen Verschiebung des
Fokusatoms beitrdgt. Wie in Abschnitt 6.1.3 erwahnt, stitim resultierenden Modell
verwendete Wahrscheinlichkef(Sphére2 |i2ipso,i2ortho ) in einer ebensolchen Bezie-
hung zu den (im Modell nicht benétigten) WahrscheinlickdwiP(Sphére2 |i2zipso ) und
P(Sphére2 |i2ortho ) wie Kreuzterme zu den Einzelinkrementen im Inkrementandat
Spektrenvorhersage (vgl. Abschnitt 3.1.2), von dem dagéfmn inspiriert wurde.

Bei der Zusammenfihrung der itipso undi2ortho  reprasentierten Teilinkremente
zum Inkrement der zweiten Sphare findet zur Zeit nur eine gheiSummenbildung” statt,
die entweder nur die Rundung auf volle ppm bericksichtigkdkte* Initialisierung) oder
gewissermalien Additionsfehler innerhalb eines gewisséranzintervalls akzeptiert (,to-
lerante” Initialisierung). Dem Gedanken der Verwendung ¥euztermen wird dies nur
bedingt gerecht, da im Prinzip die Annahme getroffen wial 8eim Zusammenwirken der
Einflisse die Additivitdt eine dominante Rolle spielt und menig von der exakten Sum-
menbildung abgewichen werden muf3.

Insbesondere ist eine differenzierte Behandlung einzehubstituentenkombinationen,
wie sie durch individuelle Kreuzterme realisiert wirder, aingeschrankt vorhanden. Dieser
Aspekt fliel3t statt dessen indirekt in die Bestimmung slkorthelnkremente ein, die wie
in Abschnitt 8.3.1 beschrieben empirisch bestimmt werdarpei die Inkremente der Ubri-
gen Positionen bekannt sein mussen. Uber diese bekanhtemiente wird jedoch bereits
eine Abhangigkeit von den entsprechenden Atomen herge8elwird streng genommen
in erster Linie das2orthelnkrement abhéngig von ihnen bestimmt, anstatt beim Zusam
menfihren der Teilinkremente explizit das Zusammenwirketerschiedlicher Einfllisse zu
bertcksichtigen. In beiden Fallen resultiert das Vorgetvear in mehreren unterschiedlichen
Inkrementswerten, die fir ein und dieselbe Belegungs@erthePosition in Frage kommen,
jedoch liegt der Unterschied darin, dal3 bei der gegenveirtiRealisierung keine Zuordnung
der unterschiedlichen Betrage zu bestimmten Substigmostern erreicht werden kann. Vor
diesem Hintergrund bietet sich eine alternative Gestglties Modells im Bereich der Struk-
tur-Inkrement-Zusammenhange an.

Eine erste Moglichkeit besteht dabei im Verzicht auf dieidlalen der Teilinkremente: Es
wird nur noch seitens der Struktur zwischipeo- und ortho-Anteil unterschieden, die zuge-
horigen Teilinkremente entfallen jedoch, und das reseitide Gesamtinkrement der zweiten
Sphére wird direkt in Abhéngigkeit von den Strukturvar@abbter zweiten Sphare empirisch
ermittelt. Die sich so ergebende bedingte Wahrscheirdith® Sphare2 |s2ipso,s2ortho )
erfordert 504 Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Bei dagabenen Grol3e der Trainingsmen-
ge fur die Gesamtstichprobe von knapp 4900 Einzelpeaksrgatieser Ansatz zumindest
vertretbar. Auch fur die monosubstituierten Verbindungemmt er in Frage, da hier auf-
grund der Tatsache, dal3 nur genau ein Substituent vorhasijemele Zustandskombina-
tionen vons2ipso und s2ortho  von vornherein ausgeschlossen sind, was die Datenlage
fur die Ubrigen Kombinationen verbessert. Die Verbindumget kurzen Substituenten, bei
denen den erwdhnten 504 Verteilungen nur etwa 750 Traib@igsiele gegenlberstehen,
werden dagegen nur unter Vorbehalt untersucht.
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Initialisierung

Gesamtmengé¢ Monosubstituierte]

kurze Substituenten

empirisch,hart,exakt

ipso: 27,17%
ortho: 60,39%

ipso: 4,17%
ortho: 30,12%

ipso: 29,43%
ortho: 68,06%

empirisch,hart,tolerant

ipso: 27,13%
ortho: 60,46%

ipso: 4,54%
ortho: 29,91%

ipso: 27,84%
ortho: 66,68%

empirisch,weich,tolerant

ipso: 27,22%
ortho: 60,46%

ipso: 4,54%
ortho: 30,46%

ipso: 28,21%
ortho: 66,67%

empirisch,weich,exakt

ipso: 27,26%
ortho: 60,31%

ipso: 4,17%
ortho: 30,07%

ipso: 29,79%
ortho: 67,57%

gleichverteilt,weich,exakt

ipso: 42,73%
ortho: 69,23%

ipso: 39,93%
ortho: 60,19%

ipso: 37,68%
ortho: 70,38%

gleichverteilt,weich,toleran

ipso: 43,80%
ortho: 70,56%

ipso: 48,29%
ortho: 64,35%

ipso: 37,30%
ortho: 69,25%

gleichverteilt,hart,tolerant

ipso: 43,78%
ortho: 70,12%

ipso: 44,77%
ortho: 63,06%

ipso: 36,34%
ortho: 68,75%

gleichverteilt,hart,exakt

ipso: 41,38%
ortho: 68,68%

ipso: 39,93%
ortho: 51,32%

ipso: 36,82%
ortho: 70,13%

Tab. 10.6: Fehlerrate bei der Evaluation der Modellvariante ohne diezelnen Teilinkremente der

zweiten Sphare sowie mit Umkehr der Kausalrichtung bei demr8enformelmodellierung.

Initialisierung

Gesamtmengé Monosubstituierte]

kurze Substituentem

empirisch,hart,exakt

ipso: 26,50%
ortho: 57,31%

ipso: 3,77%
ortho:22,08%

ipso: 27,63%
ortho: 67,16%

empirisch,hart,tolerant

ipso: 26,46%
ortho: 57,81%

ipso: 3,96%
ortho: 24,81%

ipso: 27,39%
ortho: 67,76%

empirisch,weich,tolerant

ipso: 26,10%
ortho: 57,86%

ipso: 3,96%
ortho: 24,81%

ipso: 27,51%
ortho: 67,63%

empirisch,weich,exakt

ipso: 26,63%
ortho: 57,33%

ipso: 3,77%
ortho: 22,64%

ipso: 27,75%
ortho: 67,16%

gleichverteilt,weich,exakt

ipso: 30,73%
ortho: 69,66%

ipso: 41,39%
ortho: 57,92%

ipso: 31,10%
ortho: 67,14%

gleichverteilt,weich,toleran

ipso: 28,66%
ortho: 67,40%

ipso: 46,55%
ortho: 62,45%

ipso: 29,92%
ortho: 70,49%

gleichverteilt,hart,tolerant

ipso: 28,63%
ortho: 67,03%

ipso: 41,92%
ortho: 61,16%

ipso: 29,68%
ortho: 70,49%

gleichverteilt,hart,exakt

ipso: 29,34%
ortho: 69,23%

ipso: 41,02%
ortho: 49,05%

ipso: 31,10%
ortho: 67,13%

Tab. 10.7: Fehlerrate bei der Evaluation der Modellvariante ohne diezelnen Teilinkremente der
zweiten Sphare sowie mit Wiedergabe der ungerichtetenighgiéeit zwischen Summenformel- und

Strukturinformation
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Die neue Modellvariation, auf die Teilinkremente der zeriSphéare zu verzichten, wird
in beide im vorigen Abschnitt entwickelten Modelle, die diiltiplizitdten der einzelnen
Atomspezies aus der Summenformelinformation mit beritiigjen, integriert. Obwohl
prinzipiell festgestellt wurde, dalR die Wiedergabe desafusenhangs zwischen Molekiil-
struktur und Summenformel als ungerichtete Abhangiglaieithaft ist, wird auch die Vari-
ante ohne diese Modellierungsentscheidung evaluiert,inemézinblick in die Relation bei-
der Aspekte, Summenformelreprasentation und Aufschliisgales Inkrements der zweiten
Sphére, zu erhalten. Tabelle 10.6 zeigt die Ergebnisse \@é@uigrung der Variante mit der
Abbildung 10.3 entsprechenden Summenformelmodellierliabelle 10.7 zeigt die Ergeb-
nisse mit der Summenformelmodellierung geman Abbildung L@ter Berlcksichtigung
der ungerichteten Abhéangigkeit zwischen Struktur und Senformel.

Wie bereits bei den vorigen Untersuchungen ist auch hieeidem Fallen impso-Klassi-
fikationsschritt bei ,empirischer” Initialisierung kaunme Veranderung festzustellen; ahnli-
ches gilt fur die Auswahl der Verbindungen mit kurzen Substiten. Fir monosubstituierte
Verbindungen werden Ergebnisse erzielt, die an das bidlaste Resultat der ,empirisch-
weich-exakten” Initialisierung der Modellvariante mit ité@sentation des Summenformel-
Struktur-Zusammenhangs als ungerichteter Abhangigkesrreichen. Zusatzlich wurde ei-
ne gréRere Robustheit gegen Aufweichungen der strikteardosenhange durch eine ,wei-
che® Initialisierung oder ,tolerante” weiche Summenbitguerreicht. Dies ist positiv zu be-
werten, da diese Aufweichung dazu dient, das Wirken nicptizk modellierter Einfliisse
auszugleichen und so auch bei einer weniger guten Ubereinsng zwischen Modell und
Stichprobe, als dies bei monosubstituierten Verbinduragsri-all ist, die richtigen Schllsse
ziehen zu kénnen.

Ebenfalls positiv zu bewerten ist die Leistung bei Untehsung der Gesamtstichprobe
und ,gleichverteilter* Initialisierung: Die Kombinatioaus ungerichteter Abhangigkeit im
Bereich der Summenformelrepréasentation und EntferneNaté&blen fur die Teilinkremen-
te der zweiten Sphare fuhrt hier zu einer kaum mehr hoherblefrate als bei empirischer
Initialisierung. Dies ist ein deutliches Signal dafir, dis Zusammenwirken der einzelnen
Einflisse bei der Modellierung zusétzlicher Aufmerksamkedarf.

Hinsichtlich desortho-Klassifikationsschrittes lassen sich die meisten dereybi@edan-
ken Ubertragen. Sowohl fir die Gesamtstichprobe als auctidéiiVerbindungen mit kurz-
en Substituenten bleiben die Werte bei ,empirischer” éigierung annahernd gleich. Bei
~gleichverteilter* Initialisierung ist dagegen eine waxi¢ Verbesserung zu beobachten, die
jeweils in der GroRenordnung von 10% (absolut) oder mept.llateressant ist jedoch, dal3
im ortho-Klassifikationsschritt teilweise auch bei den monostistiten Verbindungen Ver-
besserungen zu beobachten sind, und zwar bei ,empiristhiéiglisierung und unter Ein-
beziehung der ungerichteten Abhéngigkeit sogar um bisreeneiDrittel, von um 33% auf
22-25%. Im besonderen wurde das bislang beste Klassifitssigebnis fur deartho-Schritt
bei der Untersuchung der monosubstituierten Verbindurgérdem zuletzt entwickelten
Modell und bei ,empirisch-hart-exakter* Initialisierurggreicht. Es scheinen also in um so
starkerem Mal3e solche Faktoren an Gewicht zu gewinneniafliénserster Linie tber stati-
stische Zusammenhange ausdricken, die sich in der ,ectprnis Initialisierung widerspie-
geln, und die bislang nicht explizit im Modell erfal3t werden

Bei ,gleichverteilter” Initialisierung liegen die errditen Werte unabhangig von der Sum-
menformelreprasentation innerhalb jeder der drei betedeh Stichproben jeweils in etwa in
ein und demselben Bereich, woraus man folgern kann, dafidiartho-Klassifikation eine
Prazisierung des Zusammenwirkens der unterschiedliclvftigse bedeutsamer ist als die
Art der Summenformelreprasentation, so lange jedenfaléndormation der Atomanzahlen
wiedergegeben wird.
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Verfolgt man jedoch die Uberlegungen weiter, die zum Vérzauf die Aufschliisselung
des Inkrements der zweiten Sphare in eiipme- und einerortho-Anteil fuhrten, so 1aft sich
dieselbe Argumentation auch fir die Zusammenfiihrung deeinente der ersten und zwei-
ten Sphare anwenden: Das Zusammenwirken der Einflisse iiinplétit bereits in der em-
pirischen Bestimmung des Inkrements der zweiten SphagaBEg) und nicht, wie urspriing-
lich angestrebt, wahrend der Zusammenfiihrung der beidearirente in Abhangigkeit vom
Substitutionsmuster. Ein analoges Vorgehen wie im Falim&ipso undi2ortho  repra-
sentierten Teilinkremente wirde nun jedoch zum EntfermgririkrementvariableSphéarel
und Sphére2 filhren, so dal3 die Peakposition ohne erkennbare Systediediit von den
Strukturmerkmalen abhinge. Statt der beabsichtigterdifizierte Modellierung bliebe da-
mit nur noch ein statistischer Zusammenhang zwischen 8pakind Struktur Gbrig.

Wenngleich die Tatsache, dal3 im Rahmen der Initialisiesuaganten statistische Einflis-
se in Gestalt der ,empirischen* Initialisierung einen pigsihn Einfluld auf die Erkennungslei-
stung haben, vordergrindig fiur eine solche Entscheidunghgpso liefe sie zugleich jedoch
dem gewahlten Grundansatz einer expliziten Wiedergabd-aghwissen entgegen. Daher
soll an dieser Stelle eine Mdglichkeit gesucht werden, deptizt reprasentierten Wissen
mehr Gewicht zu verleihen, und zwar so, dafd im ldealfall dasarhmenwirken der ein-
zelnen Beitrage in Abhangigkeit vom Substitutionsmusteziglt moduliert wird. Hierbei
spielen zwei Aspekte eine Rolle:

1. Die Beitrage der einzelnen Strukturbestandteile zuel@as untersuchten Peaks sol-
len explizit vorhanden bleiben und quasi die Argumentagoandlage bilden, eine
beobachtete chemische Verschiebung auf eine bestimmidwstlle Umgebung zu-
rackzufihren.

2. Das Zusammenwirken der einzelnen Inkremente und Tedinknte soll vom Prinzip
her fUr jede Kombination von Strukturmerkmalen individugdstaltet werden kénnen.

Diese beiden Ideen werden nun jeweils einzeln in das Moudiggriert ist. Als erstes wird
dem systematischen Zusammenhang zwischen einem Strgiumal und seinem Einflul3
auf die chemische Verschiebung des fokussierten Bengalidims dadurch Rechnung getra-
gen, auf den der erste Punkt Bezug nimmt. Dies geschielgnindeines der zugehdorigen
Inkremente mehr empirisch bestimmt wird. In analoger Weigebereits in Abschnitt 8.3.1
beschrieben wird dabei nun auch fur die auf diortheAtome zurickzufuhrenden Teil-
inkremente der zweiten Sphéare verfahren: Die in [Ewi79Pffentlichten Auswertungen
von Spektren monosubstituierter Benzolderivate enthalggaben Uber den Einflul3 der je-
weiligen Substituenten auf dipso-, aber auch auf diertho-Position. Nun wird zunachst
eine Unabhangigkeit aller an der beobachteten Verschigbimes Kohlenstoffatoms betei-
ligten Anteile angenommen. Dadurch kénnen die Teilinknei@eler beides2ortheAtome
als rein additiv sowie als invariant gegeben unterschibdliSubstitutionsmuster angenom-
men werden. Die gegebenen Einflisse eines einzelnen Siebstih auf diertho-Position
kénnen dann verwendet werden, um durch paarweise Sumnakimrtho-Anteil der zwei-
ten Sphare zu berechnen. Dasselbe Vorgehen, das bereisstatellung des Wertebereichs
voni2ortho  diente, wird nun also auch zur Bestimmung der bedingten S¢alinlichkeit
P(i2ortho |s2ortho ) verwendet.

Um nun das in Wahrheit nicht streng additive Zusammenwirkad somit die wech-
selseitige Abhangigkeit der Einflisse im Modell explizit machen, wird eine neue Va-
riable Einflisse  eingefluhrt. Sie soll die Diskrepanz zwischen der bis hiedahr theo-
retischen Uberlegung (summiert in einer ebenfalls neuefiiigten VariableErwartung )
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und der tatsachlich beobachteten chemischen Verschiebusgleichen. Ihr Wertebe-
reich wird anhand der Stichprobe bestimmt, und auch dietxirigee Wahrscheinlichkeit
P(Einflusse  |C_arom,s2ortho ) wird empirisch ermittelt. Die zweite neu bendtigte Wahr-
scheinlichkeitP(peakpos |Einfliisse,Erwartung ) ergibt sich durch Summenbildung. Ab-
bildung 10.5 verdeutlicht die am Modell vorgenommenen Aadgen.

Y
2. Sphére

Ntome

Inkrement
2. Sph. ipso
Enfvarm \.

Abb. 10.5: Anderung des Modells mit dem Ziel einer besseren WiedemebZusammen-
spiels der mit den unterschiedlichen Positionen assdeieEinfliisse. Die dazu neu einge-
fuhrten Variablen und Anderungen der Kausalstruktur sitedHervorgehoben.

Y
2. Sphére
ortho—Atome
Inkrement
2. Sph. ortho

Die neue Variabl&inflisse  gibt also die notwendigen Korrekturen hinsichtlich der éag
des Peaks abhangig vom vorliegenden SubstitutionsmugtdewSie ist dabei aber nicht ab-
hangig von des2ipsaePosition, sondern deren Zusammenwirken mit den tbrigafilSsen
wird auf andere Weise, wie im folgenden beschrieben, in daddill eingebracht. Ein der-
artiges Vorgehen reduziert die Zahl der bendétigten Vemejen fur die Variabl&inflisse
ganz erheblich: Derzeit werden 126 = 364 Verteilungen bendtigt, anderenfalls waren es
364- 24 = 8736, was den Umfang des mit der gegebenen Stichprobe Havatiea bei wei-
tem Ubersteigen wirde.

Die Abhangigkeit des effektiveiipso -Einflusses von den umgebenden Atomen wird im
Modell nun dadurch explizit gemacht, d@ipso eine zusatzliche Abhangigkeit v@arom
erhalt. Dies &Rt sich folgendermalRen motivieren: Da diglitiden Belegungen deRipse
Position tber deren Valenz von derGnarom reprasentiertealipsePosition abhéngen, ist es
nicht moglich, beides unabhéngig von einander zu betracB®kann nicht, in Analogie zur
Definition der Standardgruppen in Abschnitt 6.1.3 (S. 90 Auspragung der ersten Sphére
herangezogen werden, die eine beliebige Belegungs2igsePosition erlaubt und deren
zugehoriges Inkrement als Null angenommen werden konrdabeDist es nur konsequent,
die Abhangigkeit zwischen erster und zweiter SpharamierPosition in der beschriebenen
Weise auch bis auf die Ebene der Inkremente weiterzufiihren.

Vor diesem Hintergrund mag es irritierend erscheinen, dafhdchipso und ortho-An-
teil der zweiten Sphére iBphare2 zu einem Gesamtinkrement zusammengeftihrt werden,
obwonhl die wechselweise Einflulinahme der Atome in den wfigdlichen Positionen auf
einander nun anderweitig erfal3t wird. In der Tat hat die &fda Sphare2 nun nicht mehr
ihren urspriinglichen Sinn, jedoch erfiillt sie bdbivorcing von Sphéarel auf der einen und
i2ipso  undi2ortho  auf der anderen Seite nach wie vor ihren Zweck (vgl. Abstbrizt 2).
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10.3 Varianten

Bei der gegenwartigen Fokussierung von Inkrementen urithKeementen ist jedoch ei-
ne andere Anpassung sinnvoll, und zwar eine Uberarbeitengahi2ipso  undi2ortho
jeweils abgedeckten Intervalle (vgl. Abschnitt 6.2.2)bkiden Fallen werden die repréasen-
tierten Bereiche erheblich erweitert, um auch in den Ramitieen eine nicht weniger ge-
naue Wiedergabe des jeweiligen Beitrages zu erlauben. EkiErungsergebnisse des bis
hierher entwickelten Modells sind in Tabelle 10.8 dardgéste

Es wurde dabei darauf verzichtet, eine Evaluierung aufedrtrknapp bemessenen Teil-
menge der Verbindungen mit kurzen Substituenten vorzueaehma die bedingte Wahr-
scheinlichkeitP(Einflisse  |C_arom,s2ortho ) sehr umfangreich ist. Fir die hier benétigten
364 Verteilungen stehen nur etwa 750 Beispiele zur Verfggdwar ist das Verhaltnis theo-
retisch fUr die monosubstituierten Verbindungen noch astiger, hier gibt es jedoch viele
Zustandskombinationen der Variabl€narom unds2ortho , die nicht auftreten kdnnen, so
daR die Ubrigen Verteilungen besser geschatzt werden kbnne

Initialisierung

Gesamtmengé Monosubstituierte

empirisch,hart,exakt

ipso: 37,76%
ortho: 67,53%

ipso: 20,30%
ortho: 38,15%

empirisch,hart,tolerant

ipso: 46,80%
ortho: 67,40%

ipso: 19,12%
ortho: 37,78%

empirisch,weich,tolerant

ipso: 46,78%
ortho: 67,65%

ipso: 19,12%
ortho: 37,78%

empirisch,weich,exakt

ipso: 37,33%
ortho: 67,11%

ipso: 20,30%
ortho: 37,78%

gleichverteilt,weich,exakt

ipso: 37,44%
ortho: 67,11%

ipso: 20,30%
ortho: 37,78%

gleichverteilt,weich,toleran

ipso: 46,74%
ortho: 67,65%

ipso: 19,12%
ortho: 37,78%

gleichverteilt,hart,tolerant

ipso: 46,74%
ortho: 67,40%

ipso: 19,12%
ortho: 37,78%

gleichverteilt,hart,exakt

ipso: 37,88%
ortho: 67,57%

ipso: 20,30%
ortho: 38,15%

Tab. 10.8: Evaluation der Variante des Modells, die durch Trennungeifisbasierter und empirischer
Anteile in den Inkrementen eine bessere Wiedergabe desnfusiaspiels der einzelnen Einflisse
anstrebt.

Auch hier ist, wie bei der vorherigen Modellvariante, zu leeken, daf3 die Fehlerraten
unabhangig von einer ,empirischen* oder ,gleichvertaifténitialisierung sind. Dies gilt
nun auch fur die monosubstituierten Verbindungen, was zoiaht der Fall war, und zwar
trotz des erwahnten unglnstigen Verhaltnisses zwischeZald bendtigter Verteilungen
und der Stichprobengré3e. Die Fehlerraten variieren h@gdasamt sogar nur um 1,18% von
einer Initialisierungsvariante zur anderen.

Andererseits liegen die Fehlerraten auf der Gesamtstbigpobetrachtet jedoch deutlich
Uber den zuvor durch Weglassen der Teilinkremente ereictMerten und bei ,toleranter”
weicher Summenbildung erheblich héher als fir die ,exdkheitialisierungsvarianten. Die
vorherige Alternative der Modellgestaltung erfal3te atfeichwohl in Gestalt statistischer
Zusammenhange, mehr relevante Faktoren als die jetzigesieaang. Es bietet sich jedoch
auch ein anderer Vergleich der Evaluationszahlen an, urad mit derjenigen Modellva-
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riante, die die Summenformelinformation einschlie3licdr §ultiplizititen der einzelnen
Atomspezies bericksichtigt und eine ungerichtete Ablgkaii zwischen Summenformel
und Molekulstruktur beinhaltet (vgl. Tabelle 10.5). Ihrggatber ist hier nur im Bereich
der Inkremente und Teilinkremente eine Veranderung vangenen worden, und zwar eine
klarere Trennung von Literaturwissen und statistischeteken.

Wahrend fir deripso-Klassifikationsschritt im Falle einer ,empirischen” lialisierung
fur beide untersuchten Mengen eine deutliche Verschlaamgeder Erkennungsleistung zu
verzeichnen ist, ist diese fur dentho-Klassifikationsschritt geringer. Bei ,gleichverteilter
Initialisierung jedoch ist neben der bereits erwahntesdcte, dald sich die Fehlerraten kaum
von denen bei ,empirischer” Initialisierung unterscheideine deutlich verbesserte Fehler-
rate auf beiden Stichproben zu beobachten.

Dies kann dahingehend interpretiert werden, daf? durchréienling von Literaturwissen
und statistischen Anteilen (,Erfahrung®) die bislang restarke Initialisierungsabhéngigkeit
erheblich verringert wurde. Dies bedeutet zwar, dal’ nuisssghe Faktoren, die durch ei-
ne ,empirische” Initialisierung ins Modell eingebracht nden, die Erkennung nicht mehr
so stark positiv beeinflussen kénnen, es bedeutet abericdugial statt dessen offensicht-
lich die im engeren Sinne auf Fachwissen basierenden Muodelle ein grof3eres Gewicht
erhalten, was sehr im Sinne des urspringlichen Ansatzes ist

Die alternative Modellierung hat dariiber hinaus den Vort#&l3 man in sehr analoger
Vorgehensweise zu den bereits reprasentierten weiterar&ptninzufiigen kann, um eine
prazisere Wiedergabe der Molekulstruktur zu erreichefi.@0gegebener chemischer Ver-
schiebung ein bestimmtes Inkrement empirisch ermitteftiem, so missen alle tbrigen In-
kremente feststehen, da man sonst eine Gleichung mit neshicertbekannten zu I6sen hétte.
Das urspriingliche Modell und seine bisherigen Variantégtéa dabei im Prinzip der Idee,
stets die Inkremente der unteren Sphéaren aus Literat@wigs bestimmen und nur in der
hdchsten explizit reprasentierten Sphére einen Anteiligsop zu gewinnen. Dieser erfal3-
te damit implizit auch die Einflisse der entfernteren Atomaicht explizit reprasentieren
Sphéaren. Wollte man nun die Modellierungsgenauigkeit uma &phéare erweitern, so mufite
deren EinfluR aus der summenhaften Betrachtung der zuvdistgit Sphare herausgezo-
gen und die Modellierung somit erst modifiziert werden, lbesie erweitert werden und der
empirische Anteil auf die neue, nun hdchste Sphéare Ubengedman.

In der neu entwickelten Realisierung dagegen sind die mkrgbeitrage aller expli-
zZit reprasentierten Positionen von vornherein auf Experigsen bezogen. Die Variable
Einflisse  Ubernimmt jegliche empirischen Anteile, und zwar betmdfesowohl nicht ex-
plizit reprasentierte Strukturanteile wie auch Korrektyrdie betreffend des Zusammenwir-
kens der reprasentierten Sphéaren nétig sind. AnderungeBestehenden sind somit nicht
notwendig, wenn in Analogie zu den bereits im Modell entlvadin Spharen weitere zur Er-
héhung der Modellierungsgenauigkeit integriert werddleso

Die gegenlber den bisherigen Bestwerteripso-Klassifikationsschritt deutlich hdheren
Fehlerraten und die stark variierenden Fehlerzahlen deekien Kreuzvalidierungsdurch-
gange sind unabhéngig von der untersuchten Stichprobei@akhdppe Datenlage zuriick-
zufuhren:P(Einflisse  |C_arom,s2ortho ) bendtigt nicht nur, wie bereits erwahnt, 364 Ver-
teilungen, sondern jede Verteilung deckt auch nicht wenédge 83 Werte ab. Es gibt also
30212 mogliche Konstellationen der drei beteiligten Malea, und folglich ware ein Vielfa-
ches dieser Zahl an Beispielen erforderlich, um die entsi@mden Verteilungen verlaflich
schatzen zu kénnen.

In der Konsequenz ergeben sich fir viele der entsprechevieidailungen Gleichvertei-
lungen, weil die entsprechenden ZustandskombinationerEtiernvariablenC_arom und
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s2ortho  Uberhaupt nicht beobachtet werden. Dies ist zum einen esnliédes bei der em-
pirischen Schatzung bedingter Wahrscheinlichkeiten \wwagdtenAdding-OneVerfahrens
(vgl. Abschnitt 8.3.2 sowie [Fin03], S. 105 ff.), das gerdme einer knappen Datenlage zu
einer Ubergewichtung der nicht beobachteten Ereignisse. fiese Uberbewertung wirkt
sich insbesondere fir die Evaluation der monosubstigneverbindungen nachteilig aus, da
hier einige Zustandskombinationen gar nicht auftretemkan

Somit kdnnte ein Ansatz zur weiteren Verbesserung in eirergdstaltung der Zustande
der Variablens2ortho liegen, wie sie im folgenden Abschnitt beschrieben wird 3Au
dem besteht die Moglichkeit, daR sich die Zahl der ZustaratevdriablenEinflisse  re-
duzieren laRt, wenn in zukinftigen Weiterentwicklunges Miodellierungsgenauigkeit wei-
ter erhoht wird und somit mehr relevante Faktoren explida(& werden. Der gleicherma-
Ren interessanteste wie auch facettenreichste (und dasptuechsvollste) Ansatz besteht
dartiber hinaus in einem anderen Umgang mit nicht beobachteteignissen. In diesem
Punkt reichen die Mdglichkeiten von Untersuchungen bietnef geeignete (Standard-)Ver-
teilungen bis hin zur Entwicklung eines ganz neuen, eigdngialisierungskonzepts fir
P(Einflusse  |C_arom,s2ortho ), was einen deutlichen Schritt in Richtung der urspring-
lichen ldee von Kreuztermen zur Wiedergabe des Zusamnwagter Einfllisse bedeuten
wiurde. Diesbezlgliche Entwicklungen haben jedoch vieelggim und sollten wohl tber-
legt durchgefiihrt werden, so dal3 ihnen in zukiinftigen Ademegesondert Aufmerksamkeit
gewidmet werden mulf3.

Zum AbschlufR der augenblicklichen Uberlegungen betrdfigie Reprasentation der In-
kremente und Teilinkremente sollen die dabei gewonnen&eriginisse nun noch einmal
zusammengefal3t werden.

e Die Verbesserung der Erkennungsleistung bei Entfernevalgablen fur die Teilin-
kremente der zweiten Sphére ist ein Hinweis darauf, daRatséchlichen Gegeben-
heiten des Zusammenwirkens der einzelnen Beitrédge nobh auiéquat reprasentiert
sind.

e Diese Anderung fihrt jedoch zu einer Verschiebung weg vanwdssensorientier-
ten Modellierung hin zu einer stéarker auf statistischenadusienhéngen basierenden
Sichtweise. Dies entspricht nicht dem urspringlich vetin Ansatz.

e Eine klarere Trennung von Literaturwissen und empirischateilen fuhrt dagegen
zu einem groReren Gewicht des modellierten Wissens undgicsich in geringeren
Unterschieden zwischen den einzelnen Initialisierungamgen nieder.

e Durch diese Anderung wird die Integration zusatzlicheriatalen fiir eine auf mehr
als zwei Sphéaren genaue Strukturbeschreibung erleichtert

e Verluste in der Erkennungsleistung bei ,empirischer“iadisierung kdnnen auf eine
unzureichende Datenlage und eine zu geringe Modelliegamgaiigkeit im Sinne des
vorgenannten Punktes zuriickgefuhrt werden.

10.3.3 Variationen der Zustandsgestaltung

Die Zustande von2ipso unds2ortho wurden basierend auf einer statistischen Analyse der
Stichprobe festgelegt. Jede einzelne theoretisch in Fkagenende Belegung der betreffen-
den Position wurde dabei als ein Elementarereignis angaseind die statistische Analyse
diente dazu, dieselben zusammenzufassen und so auf eitiedfddare Zahl von Zustéanden
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abzubilden. In diesem Punkt ist jedoch sicherlich Raumlférmative, nicht minder sinnvolle
Zusammenfassungen.

Betrachtet man die Zustéande vekortho , so ist festzuhalten, daf3 sich die Elementarer-
eignisse der aktuellen Zustande strukturell jeweils ktareinander abgrenzen lassen. Zieht
man jedoch die zugehérigen Inkrementbeitrédge hinzu, ggeresich zum einen fur ein und
denselben Zustand mehrere verschiedene Intervalle, icherlder Betrag des Inkrements
liegen kann. Zum anderen kommt hinzu, daf ein und dasseibevdli im Zusammenhang
mit unterschiedliches2ortho -Zustanden auftritt. Wenngleich es zweifellos sinnvdl| i
der Reprasentatiostruktureller Molekuleigenschaften die Zusammenfassung der Elemen-
tarereignisse zu Zustanden nasthukturellenGesichtspunkten vorzunehmen, so liegt ange-
sichts der erwéhnten Beobachtung zugleich eine Altermatahe: Es ware ebenso denkbar,
den Betrag des zugehdorigen Inkrements als Charaktemstidiei der Zusammenfassung mit
einzubeziehen.

Zu diesem Zweck werden die einzelnen betrachteten Substénklassen nun nach Star-
ke und Vorzeichen ihres zugehdorigertho-Inkrements zu sieben Gruppen (von stark positiv
(lod) tiber neutral (Wasserstoff) bis stark negativ) zusamgefalit. Die entsprechende Uber-
arbeitung vors2ortho und die Einordnung der einzelnen SubstituentenklassehisiAb-
bildung 10.6 dargestellt. Tabelle 10.9 gibt die Evaluatengebnisse des Modells wieder, das
neben der Trennung von Literaturwissen und empirischerikent durch Einbringung der
VariablenEinflisse  (vgl. Tabelle 10.8) auch die beschriebene Neugestaltungamtho
beinhaltet. Auch hier wurde aufgrund des Umfangs WRjBinflisse  |C_arom,s2ortho )
auf eine getrennte Evaluation von Verbindungen mit kurzeélos8tuenten verzichtet.

( s2ortho )
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Abb. 10.6: Anderung der Gestaltung der Variabls2ortho . Die in den beidemrtho-Posi-
tionen vorkommenden Substituenten werden nun nach Staddkéanzeichen ihres zugeho-
rigen Inkrements kategorisiert.

Die im Bereich der monosubstituierten Verbindungenifigo-Klassifikationsschritt fest-
zustellende minimale Verschlechterung im Vergleich zuheogehenden Modellvariante, die
ebenfalls Literaturwissen und empirische Anteile durahfitirung der Variabl&infliisse
trennte, sollte angesichts der von einem Kreuzvalidieslang zum anderen stark schwan-
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Initialisierung

Gesamtmeng¢ Monosubstituierte

empirisch,hart,exakt

ipso: 36,85%
ortho: 61,81%

ipso: 21,30%
ortho: 26,50%

empirisch,hart,tolerant

ipso: 36,48%
ortho: 64,91%

ipso: 21,30%
ortho: 30,00%

empirisch,weich,tolerant

ipso: 36,93%
ortho: 65,46%

ipso: 21,30%
ortho: 33,52%

empirisch,weich,exakt

ipso: 37,67%
ortho: 62,01%

ipso: 21,30%
ortho: 27,78%

gleichverteilt,weich,exakt

ipso: 37,56%
ortho: 71,57%

ipso: 20,14%
ortho: 29,12%

gleichverteilt,weich,toleran

[

ipso: 31,72%
ortho: 75,19%

ipso: 20,69%
ortho: 29,88%

gleichverteilt,hart,tolerant

ipso: 32,07%
ortho: 75,89%

ipso: 20,69%
ortho: 30,44%

gleichverteilt,hart,exakt

ipso: 39,40%
ortho: 72,00%

ipso: 22,26%
ortho: 29,65%

Tab. 10.9: Evaluation des Modells nach Neugestaltung der VariabRantho

kenden Fehlerzahlen nicht Gberbewertet werden. Viel essanter ist, dald hier erstmals
~gleichverteilte* Initialisierungsvarianten in drei defer Falle besser abschneiden als die
entsprechenden ,empirischen” Varianten. Auch dabei tgichwohl das oben gesagte, und
es ware mit Sicherheit aufschluRreich, die Evaluation miredeutlich gro3eren Stichprobe

monosubstituierter Verbindungen zu wiederholen.

Auf der umfangreicheren Gesamtstichprobe zeigt sichipso-Klassifikationsschritt so-
wohl bei ,gleichverteilter* wie auch bei ,empirischer” lmalisierung in den Varianten mit
JLoleranter” weicher Summenbildung eine deutliche Vesdeesng der Erkennungsleistung.
In den dbrigen Féallen blieben die erzielten Werte in etwaskamt, die Erkennungsraten
liegen durch die beschriebene Verbesserung nun jedochsasy dichter zusammen. Inte-
ressant ist, dal3 die beste Erkennungsleistung bei diesetelMm®i ,gleichverteilt-weich-
toleranter” Initialisierung erreicht wird. Die Aufweichg der Struktur-Inkrement-Zuord-
nung sowie das Erlauben von Abweichungen bei der Summatoreidzelnen Beitrdge
leisten also gerade bei der nun gegebenen stéarkeren Gemgcexplizit reprasentierten Li-
teraturwissens ihren Beitrag dazu, eine beobachtete Bsitikp trotz geringfligiger Abwei-
chungen vom strikten ,Lehrbuchwert* auf die richtigen ttumerkmale zurlckzufihren.

Dartber hinaus werden bei ,gleichverteilter* Initialisieg relativ zu dem Modell mit
Wiedergabe der ungerichteten Abhangigkeit im Bereich deni@enformel, jedoch ohne
Anderung des Zusammenspiels der Inkremente (Tabelle 1@r§)eichbare oder bessere
Resultate erzielt. Die Ergebnisse des Modells, das auf diertéilung der Inkremente der
zweiten Sphéare verzichtete (Tabelle 10.7), konnten jediciit wieder erreicht werden. Da
in letzterem Modell statistische Zusammenhange starkenbeverden, kann dies so inter-
pretiert werden, dal? die in ihnen verborgenen Gesetzméifégknoch immer nicht treffend
erfalt werden, daR die gemachten Anderungen jedoch deeielfolgversprechender An-
satz sein konnten. Die Idee der Trennung von Literaturwissel empirischen Anteilen ist
also weiterzuverfolgen und eingehender zu untersuchen.

Die Untersuchung desrtho-Klassifikationsschritts wirft jedoch neue Fragen auf. Fidr
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nosubstituierte Verbindungen ist gegeniber dem Vergdeididell mit der urspriinglichen
s2ortho -Gestaltung eine Verbesserung der Fehlerrate festarstalie je nach Initialisie-
rungsvariante bis zu 11,5% (absolut) betragt. Daraus kamain ableiten, dal3 eine kategori-
enartige Erkennung dertho-Klasse gegenwartig besser moglich ist als eine Unterdahgi
einzelner Kombinationen von Substituenten in detho-Positionen.

Fur die Gesamtstichprobe ist dagegen nur bei ,empirischétialisierung eine leichte
Verbesserung um 2-5% (absolut) festzustellen; bei ,gl@dRilter Initialisierung ist da-
gegen eine Verschlechterung um 4-9% (absolut) zu verzemchBine mogliche Ursache
liegt hier in den Einflissen der Substituenten in den von Mduitlang nicht explizit erfal3-
ten Ringpositionen: Wie im vorigen Abschnitt beschriebel sliese aufgrund der Vielzahl
moglicher Effekte, die sich im Modell vor allem im kaum haafibaren Umfang der Wahr-
scheinlichkeitP(Einflisse  |C_arom,s2ortho ) zeigt, aus dem Blickwinkel des Klassifika-
tors kaum einzuschatzen. Diese Einflisse nicht direkt bdyaater Substituenten machen
selbst eine kategorisierte Betrachtung deho-Paositionen schwierig.

In nachsten Schritt ist nun die Frage interessant, ob sielvelibesserte Erkennung bei
kategorienhafter Betrachtung flir monosubstituierte Mehingen auf ein Modell Ubertragen
laRkt, das die urspriingliche Gestaltung des Struktur-mkré-Zusammenhangs (vor Einbrin-
gung der Variablerkinflisse ) beibehalt, und wie sich ein solches Modell bezogen auf
die Gesamtstichprobe verhalt. Tabelle 10.10 zeigt dielialng einer Modellvariante, die
strukturell derjenigen vor Einflihrung der Variablenflisse  entspricht (vgl. Tabelle 10.5),
jedoch die oben beschriebene Neugestaltungsornho enthalt.

Initialisierung | Gesamtmenge Monosubstituierte

empirisch,hart,exakt

ipso: 29,94%
ortho: 65,42%

ipso: 15,16%
ortho: 34,28%

empirisch,hart,tolerant

ipso: 29,27%
ortho: 67,96%

ipso: 16,30%
ortho: 35,02%

empirisch,weich,tolerant

ipso: 29,38%
ortho: 67,61%

ipso: 17,04%
ortho: 35,93%

empirisch,weich,exakt

ipso: 29,49%
ortho: 65,83%

ipso: 16,67%
ortho: 35,74%

gleichverteilt,weich,exakt

ipso: 38,39%
ortho: 69,32%

ipso: 28,38%
ortho: 38,17%

gleichverteilt,weich,toleran

ipso: 41,76%
ortho: 69,34%

ipso: 43,19%
ortho: 43,63%

gleichverteilt,hart,tolerant

ipso: 40,33%
ortho: 69,23%

ipso: 43,19%
ortho: 46,04%

gleichverteilt,hart,exakt

ipso: 38,77%
ortho: 69,08%

ipso: 30,60%
ortho: 34,65%

Tab. 10.10: Evaluation der Modellvariante ohne Einfihrung der Vari@bEinflisse
Neugestaltung der Zustande der Variab$2artho

, jedoch mit

Die geringfugige Steigerung der Fehlerratepso-Klassifikationsschritt der Gesamtstich-
probe lait sich mit der Kategorisierung aetho-Substituenten erklaren: Dadurch entsteht
eine grollere Unsicherheit, welche der in der Summenforofgkeaéhlten Atome noch zur
Verfligung stehen, als dies bei der Betrachtung individue&lubstituentenkombinationen in
denortho-Positionen der Fall ist. Bei den monosubstituierten \fethingen ist dagegen bei
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»gleichverteilter” Initialisierung eine leichte Verbessing zu beobachten, die Verluste bei
~empirischer” Initialisierung sind dagegen um so gravigler. Offenbar wirkt sich hier die
zusatzliche Unscharfe durch die Kategorisierungat#éro-Substituenten besonders negativ
aus.

Vergleicht man jedoch die Anderungen miteinander, die @afeils zwischen denjenigen
Modellen mit sowie ohne explizite Trennung von Wissen ungieisthen Anteilen ergeben,
die sich nur um die Gestaltung der Zustande s2otho  unterscheiden (Tabelle 10.8 gegen-
Uber 10.9 sowie Tabelle 10.5 gegeniiber 10.10), so ist dieegserung fir ,gleichverteilt-
tolerant” initialisierte Netze, die sich bei den Modelleiit expliziter Trennung auf der Ge-
samtstichprobe zeigte, im anderen Fall nicht vorhandetaclkeliegen auch hier die erzielten
Fehlerraten nun insgesamt enger zusammen. Auf den mortibgigoeen Verbindungen ver-
anderten sich die Ergebnisse in den Modellen mit expliZitennung nur wenig. Im ande-
ren Fall zeigt sich bei ,empirischer” Initialisierung eideutliche Verschlechterung und bei
.gleichverteilter” Initialisierung eine Verbesserung.

Fur die Interpretation der Ergebnisse kann zunéchst eintaht festgehalten werden, daf}
in der Gesamtstichprobe zu viele vom Modell nicht erfal3tedtan eine zu erhebliche Rol-
le spielen, inshesondere die Einflisse von SubstituenteanmModell noch nicht erfal3ten
Positionen des Benzolringes. Betreffend die monosulestiein Verbindungen, in welchen
diese Einflisse keine so starke Rolle spielen, kann man sdgBrauch die Evaluation nach
Neugestaltung der Variableortho die starkere Gewichtung des reprasentierten Literatur-
wissens bei dessen klarerer Abtrennung von empirischeeil&ntbestatigt. Dartber hinaus
gibt es Hinweise, dal3 dadurch auch ein besserer Umgang sténsgtischen Unschéarfen
(konkret der Kategorisierung voortho-Substituenten sowie eine ,tolerante” weiche Sum-
menbildung) erreicht wird, wahrend dies in der ursprurgdic Repréasentation der Inkre-
mente und Teilinkremente nicht der Fall ist, sondern diesddllvariante statt dessen einem
starkeren Einfluld statistischer Faktoren, die etwa in Fon@rgempirischen” Initialisierung
eingebracht werden, unterworfen ist. Weitere Untersugbnrwéren jedoch angezeigt, um
dies zu belegen sowie auch die Faktoren, die in der Gesahgsdbe neben den im Modell
erfaldten eine Rolle spielen, naher zu betrachten.

Aktuell sind jedoch die Erkennungsraten ariho-Klassifikationsschritt noch von Interes-
se, da der Gedanke im Raum steht, dal3 eine kategorisier@cBeing deortho-Positionen
vom derzeitigen Modell besser realisiert wird als die egdktkennung einzelner Substituen-
tenkombinationen. In der Tat ist bei der zuletzt unterserchilodellvariante bei ,gleichver-
teilter* Initialisierung nun auch auf der Gesamtstichmraine deutliche Verbesserung zum
Referenzmodell um 10% oder mehr (absolut) festzustellas,zuvor in erster Linie auf Ba-
sis monosubstituierter Derivate beobachtet wurde. Bsedischwankt nun die Verbesserung
zwischen 2,5% und 24,5%. Bei den verschiedenen ,gleiceNten” Initialisierungen gehen
in jedem Fall die Unterschiede der Fehlerraten untereimandrick. Bei ,empirischer” In-
itialisierung ist durch die unscharfere Zustandsgestglauf beiden Stichproben eine leichte
Verschlechterung zu bemerken.

Vergleicht man nun wiederum jeweils die Anderungen anstattkonkreten Fehlerzah-
len, so zeigt sich auf beiden Stichproben bei ,empirischitialisierung im einen Fall eine
leichte Verbesserung und im anderen eine leichte Verdut@rmg. Dies steht im Einklang
mit obiger Theorie, jedoch muf3 nach wie vor der Bedarf wertentersuchungen, insbeson-
dere nach einer Erhéhung der ModellierungsgenauigkeéruBricksichtigung demeta
undpara-Einflusse, betont werden.

Dartber hinaus wird nun auf der Gesamtstichprobe bei Jaleideilter” Initialisierung
eine bessere Erkennungsrate fur Kategorienamimo-Substituenten erreicht als bei der ur-
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sprunglichen Zustandsgestaltung. Dies laf3t sich damiirenk, daf die empirischen Fakto-
ren, die sich hier positiv auswirken, in der anderen Modaiing mit klarer Abgrenzung von
Literaturwissen und empirischen Anteilen abgewichtetdear Darin wird statt dessen, wie
bereits erwahnt, der Wissensanteil starker gewichtet Birigerung des Detailsgrads in der
Modellierung sollte somit um so nachdricklicher der néelastzustrebende Schritt sein.

Bis dahin sollte jedoch weder die eine noch die andere Mealidinte ausgeschlossen
werden. Wahrend die urspriingliche Gestaltung die Mégétahiit sich bringt, daf sich
empirische Faktoren positiv auswirken, hat die Neugestgltden Vorteil einer leichteren
Erweiterbarkeit, wenn die Strukturreprasentation weaigsgearbeitet werden soll, was zu-
gleich eine detailliertere Wiedergabe der damit verburddginflisse bedeutet.

Betreffend die Erkennungsleistung artho-Klassifikationsschritt &3t sich anhand der Be-
obachtungen fir die ,gleichverteilten” Initialisierungsianten festhalten, daf? der tendenzi-
elle EinfluR der Substituenten, wie er durch eine kategartege Zustandsgestaltung darge-
stellt wird, bei der gegenwartigen Modellierungsgenaeigkesser erfal3t wird als die exakte
Substituentenkombination.

Es ist jedoch fraglich, insbesondere bei der Betrachtumgrsosubstituierten Verbin-
dungen, ob eine unschéarfere Modellierung, wie sie die Neafjang der Zustédnde von
s2ortho  bedeutet, angestrebt werden sollte. Im Grunde liefe diesadreustrebenden Er-
hoéhung der Modellierungsgenauigkeit, insbesondere ineiBlerder Molekulreprasentation,
entgegen.

In ahnlicher Weise wie fis2ortho  beschrieben kénnte man auch eine Neugestaltung von
s2ipso anstreben, sei es zur Uberpriifung eines dhnlichen Venisaltee im Falle deortho-
Position oder vor dem Hintergrund einer mdglichen Verbesgg der Erkennungsleistung.
Aufgrund der Abhangigkeit der moglichen Klassen von deeWalder inC_arom wiederge-
gebenen ersten Sphére ist hier jedoch eine Unterteilungnantter Atome in den einzelnen
Platzen des2ipsePosition nach der Starke ihres jeweiligen Einflusses rotime weiteres
mdglich. Insofern sind an dieser Stelle weitere Uberlegumptig, um eine Prazisierung des
Modells zu erreichen.

Ein Fazit der Untersuchung der Neugestaltung sZamtho st in Form einer klaren Aus-
sage oder Richtlinie fur zukinftige Weiterentwicklungess dlodells schwer zu geben. Viel-
mehr zeigen die gefundenen Indizien und darauf basierevielenutungen einen deutlichen
Bedarf weiterer Untersuchungen sowie einer Weiterentwitck des Modells, um Einflisse
explizit zu erfassen, die bislang hauptsachlich quasisfeekt” in statistischen Faktoren, vor
allem bei den ,empirischen” Initialisierungsvarianteriaggetraten.

10.4 Zusammenfassung der Ergebnisse

Das in Kapitel 6 entwickelte Kausalmodell wurde als BayetzZNuf unterschiedliche Weise
initialisiert und die Zuverlassigkeit der Klassifikatioriler Betrachtung depso-Position
und derortho-Positionen untersucht. Die Evaluation fand auf der Gesi@chprobe, einer
Auswahl ausschlie3lich monosubstituierter Verbindungeesheiner Auswahl von Verbindun-
gen, deren Substituenten maximal drei Bindungen lang wgemils in Form eines 10fach-
Kreuzvalidierungsverfahrens statt.

Insgesamt hat sich der auf expliziter Wissensreprasenthisierende Ansatz, realisiert in
Gestalt eines Bayes-Netzes, als grundsatzlich geeigwetsam. Ausgehend von einem ini-
tialen Modell wurde dasselbe in mehreren Schritten vedresasd es wurden dabei Aspekte
aufgezeigt, die bei seiner Weiterentwicklung eine Rolielsp kénnen oder sollten.
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Bei den ersten Untersuchungen betreffend die Reprasamt@dr Summenformelinforma-
tion zeigte sich klar, daf3 es in diesem Punkt von Bedeutundiessgesamte Information zu
nutzen und neben der Prasenz der einzelnen chemischenriidemeh die Multiplizitdten
der jeweiligen Atome zu beriicksichtigen. AuRerdem wircctiuttie Repréasentation des Zu-
sammenhangs zwischen Summenformel und Molekulstruksunraderichtete Abhangigkeit
eine weitere Verbesserung erzielt, verglichen mit der Bestkung auf die Sichtweise der
Summenformel als Konsequenz der Molekilstruktur.

Die besten Erkennungsraten ipso-Klassifikationsschritt wurden flir monosubstituierte
Verbindungen mit derartigen Modellen erreicht. Fir dagtatilbeschriebene betrug die Kor-
rektklassifikationsrate fir die empirische Initialisiegsvariante mit einer weichen Struktur-
merkmal-Inkrement-Zuordnung und ohne Toleranzintedvailder weichen Summenbildung
96,64% imipso- und 66,67% inortho-Klassifikationsschritt.

Ein Modell, das daruber hinaus auf die Untergliederung degr&ys der zweiten Sphare
zur chemischen Verschiebung in einpeo- und einerortho-Anteil verzichtete, erreichte mit
derselben Initialisierungsvariante, jedoch harter Stnukerkmal-Inkrement-Zuordnung die
beste Korrektklassifikationsrate iontho-Klassifikationsschritt von 87,92% und zugleich mit
96,23% imipso-Klassifikationsschritt ein kaum unter obigem Bestweddierdes Ergebnis.

Wenngleich die weiteren Verbesserungen, die diese Mat@hte erreichte, ein deutli-
ches Signal dafir ist, daf3 das Zusammenwirken der Beitréigeiizelnen Strukturbestand-
teile zur chemischen Verschiebung noch nicht adaquat wgedeben wird, so ist dieser
Ansatz jedoch quasi ein Schritt in die falsche Richtung: Inm&p fuhrt er von der wis-
sensorientierten Modellierung weg und zu einer starkerstatfstischen Zusammenhangen
basierenden Sichtweise und entspricht somit nicht denriimgfpich verfolgten Ansatz.

Zudem relativiert die Tatsache, dal} bis hierher stets diresohen Initialisierungsvarian-
ten zu merklich besseren Ergebnissen fuhrten als dassaldelMnit einer gleichverteilten
Initialisierung, obige Werte ein wenig. Die Tatsache dpriir das Wirken nicht vom Mo-
dell erfa3ter Einflusse. Hier kommen insbesondere die Eisdlivon Substituenten in den
metaPositionen und dgpara-Position in Frage, die wegen der auf zwei Spharen begnenzte
Strukturbetrachtung bislang nicht explizit reprasehsard. Untersuchungen und Weiterent-
wicklungen in diesem Bereich sollten der erste Schritt ndtigier Arbeiten sein.

Das beste Resultat bei einer gleichverteilten Initiatisigsvariante wurde, wiederum flr
monosubstituierte Verbindungen, mit einer Korrektklakationsrate von etwa 80% ifpso-
Klassifikationsschritt fur folgendes Modell erzielt: Aldtérnative fir die Reprasentation des
Zusammenspiels der einzelnen Inkrementbeitrdge wurdekéame Aufteilung derselben in
Literaturwissen und empirische Anteile untersucht. Awfsei Weise wurde das Gewicht des
modellierten Wissens erhoht, was sich in geringeren Uctiéeden zwischen den einzelnen
Initialisierungsvarianten zeigte. Insbesondere fuhdempirische und gleichverteilte Initia-
lisierung des Summenformel-Struktur-Zusammenhangs owehr ahnlichen Werten. Ein
weiterer Vorteil dieser Variante ist die Mdaglichkeit derprablematischen Integration einer
detaillierteren Wiedergabe der Molekilstruktur sowie ktmrespondierenden Einfllisse.

Dies ist besonders von Interesse, da mit der gegenwartiggrjer Beschrankung auf
zwei Spharen bzw. hinsichtlich der Ringpositionen auf alitho-Positionen nicht sehr ge-
nauen Modellierung die unterschiedlichen strukturellem#ellationen nicht ausreichend
gut voneinander abgegrenzt werden kénnen. Es wirken nedremam Modell abgedeckten
weitere Einflisse, deren Integration konsequenterweisedichsten Schritt anzustreben ist.
Dabei kénnen die bisherigen Ergebnisse und die bis hierbsargmelten Erfahrungen fur
ein zielgerichtetes Vorgehen ausgenutzt werden.
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11 Zusammenfassung und Ausblick

Unter Strukturaufklarung in der organischen Chemie vhtstean das Aufdecken struk-

tureller Eigenschaften organischer Molekile. Die NMR{&@meskopie zahlt dabei zu den

Methoden mit der gréf3ten Bedeutung. Dank moderner Meth&den der gesamte Prozel3
heutzutage vom technischen Standpunkt her als Routinglaeifgngesehen werden; mit den
technischen Neuerungen hat sich jedoch der Engpal inhediealArbeitsablaufe von der

Untersuchung der Probe in den Bereich der Auswertung deurdadyewonnenen immer

grolReren Datenmengen verlagert.

Daher ist die Entwicklung von Computerprogrammen in dieBemgich ein wichtiges Ziel
in der modernen organischen Chemie. Der klassische Anslgtizdabei einem Grundprin-
zZip, das bereits in den Anfangen der Strukturaufklarungtigkdit besaf3, und geht in zwei
Schritten vor: Zuerst werden basierend auf der Summentodereunbekannten Substanz
alle infragekommenden Molekulstrukturen aufgelistetnDaerden die NMR-Spektren der
hypothetischen Strukturkandidaten mit dem experimamedipektrum der unbekannten Sub-
stanz verglichen, um die Hypothesen zu bewerten.

NMR-Spektren enthalten jedoch aufgrund des Zusammentmmigshen spektralen und
strukturellen Eigenschaften eines Molekiils eine Vielzam Informationen, welchen die al-
leinige Verwendung zu Vergleichszwecken kaum gerecht.Mlainentsprechend ware es flr
einen Menschen, der mit einem Strukturaufklarungsprotberfallt ist, viel naheliegender,
sich durch die Auswertung des Spektrums die darin codigrtisirinformation zu erschlie-
Ren, anstatt wahllos alle mit der gegebenen Summenforneekiiistimmenden Strukturen
zu notieren und erst im Nachhinein eine nach der anderenlidievan. Auch in aktuellen
Systemen wird der Ansatz verfolgt, Generierung und Validig von Strukturhypothesen
starker mit einander zu verflechten, da es wenig sinnvatheigt, ohne jeglichen Vorannah-
men den gesamten Raum moglicher Molekulstrukturen valistgzu durchsuchen.

Wahrend dabei in der Regel das Konzept eines bestehendeéanSyserandert wird,
um es durch die Idee der Integration der beiden Schritte ggothesengenerierung und
-validierung zu bereichern, wurde in der vorliegenden Arbgt dem System SSCHA ein
ganz neues System konzipiert, das sich am menschlichereiangorientieren sollte. Das
Klrzel SascHA bedeutet sachlich argumentierendeSystem flr diechemischeAnalyse*
und nimmt Bezug auf das hinter der Entwicklungsidee steddédeal: ein System, welches
auf der Basis eines analogen Vorgehens mit dem MenscheménAgt sachlichen Dialog
eintreten und ihm nicht nur seine Einschatzung darlegen,ksondern auch in der Lage ist
zu belegen, welche der beobachteten Fakten diese im Detaihmauern. Sicherlich liegt ein
derartiges Fachgesprach zwischen Mensch und Computarsyisiutzutage noch im Bereich
der Utopie, doch die Idee eines solchen ,virtuellen Lalgistsnten” ist zweifellos ein guter
(wenngleich ehrgeiziger) Leitfaden.

Es sollte also ein Musteranalysesystem entstehen, weklileslem zu analysierenden
Spektrum (Muster) das Substitutionsmuster eines Bemgas (symbolische Beschreibung)
gewinnt. Methoden und Systemaufbau konnten dabei so gewahtlen, dal3 sie dem be-
schriebenen Ansatz entsprechen, ohne auf die Gegebenbaits bereits bestehenden Sy-
stems Rucksicht nehmen zu miussen. Der Schwerpunkt wurdg dabdas explizite Ein-
bringen von Expertenwissen gelegt, was im Sinne des Nacdthginer menschlichen Vor-
gehensweise naheliegend ist.
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Durch die Einschrankung auf Substitutionsmuster von Blelezivaten wurde die Muster-
analyseaufgabe auf eine Uberschaubare, zugleich abértrivgile Teilmenge der immen-
sen Vielfalt organischer Verbindungen eingeschrankt, unzetne Aspekte insbesondere der
Wissensreprasentation als dem Schwerpunkt des Systemstait iintersuchen und evaluie-
ren zu kénnen. Darlber hinaus war das Ziel der Arbeit nichtS&ukturaufklarungssystem
zu schaffen, das vom ersten Tag an die Leistung aktuelldée®gserreicht, welche auf jahre-
lange Weiterentwicklungen, Verbesserungen und Erfalmiagrickblicken. Vielmehr sollte
mithilfe des entwickelten Forschungssystems gezeigt everdal? der an der Herangehens-
weise des Menschen orientierte Ansatz und die in diesemmzmeahang zur Wissenrepra-
sentation genutzte Methodik von Bayes-Netzen grundshtfiir ein Strukturaufklarungs-
system geeignet sind. Im Bereich der Wissensreprasemtsitiml dabei einzelne Modellie-
rungsschritte im Detail untersucht und mehrere alteradfntscheidungen evaluiert worden.
Unabhangig von der absolut zu erreichenden Leistung salkieurch wertvolle Erkenntnisse
gewonnen werden, die fur zukiinftige Arbeiten genutzt weldinnen.

Zunachst waren jedoch einige Grundvoraussetzungen zifestham Uberhaupt ein ein-
satzfahiges Spektrenauswertungssystem zu erhalten. \3éenE 3 SCHA wurde modular
konzipiert, wobei jedes Modul einen in sich abgeschlossé&adgabenbereich hat; zugleich
greifen sie aber, verbunden Uber ein steuerndes Kontoilemht, wie Zahnrader ineinander,
um die gestellte Musteranalyseaufgabe zu l6sen (vgl. EBpjt Die einzelnen Teilbereiche
sind dabei Datenvorverarbeitung, Wissensreprasenjagtatistische Funktionen, Hypothe-
sengenerierung sowie das erwahnte Kontrolimodul.

Idealerweise ware dartiber hinaus ein Dialogmodul zu ies&dis, welches fur die Kommu-
nikation mit dem Benutzer zustandig ist. FUr das geradenersentstehende Forschungssy-
stem schien es jedoch angemessen, sich zunachst mit demrfesllidealen Verarbeitungs-
verlaufs zu befassen. In diesem Fall ist keine Interventider sonstige EinfluBnahme des
Benutzers Uber die Dateneingabe hinaus erforderlich, Ba@alnteraktion mit dem System
minimal ist und eine Ausgabe des Verarbeitungsergebnasa®icht.

Der weite Bereich der Mensch-Maschine-Kommunikation vewsdmit vorerst ausgespart,
er kann und sollte jedoch Gegenstand zukUnftiger Arbeitgn, svenn das heutige For-
schungssystemASCcHA dem Ideal seiner Namensgebung folgend zu einem wirklictmieh- i
ligenten Werkzeug ausgebaut und praktisch eingesetztemeall. Bayes-Netze bieten hier-
fur einen denkbar glnstigen Ausgangspunkt, da sie durcexgiézite Wissensmodellierung
ein hohes Mal3 an Nachvollziehbarkeit der Verarbeitungéiaegs flr den Benutzer ermog-
lichen. Erst ein nachhaltig realisiertes Dialogmodul kigngieses Potential jedoch wirklich
ausschopfen, indem es dem Menschen die entsprechendméatifmn zuganglich macht.

Die Betrachtung eines fehlerfreien, reibungslosen Veitwbhgsverlaufs flhrte weiterhin
dazu, daf3 die Aufgabe des Kontrolimoduls sich derzeit asifAdtestoRen einer linearen Ab-
folge von Verarbeitungsschritten beschrankt. Ein nachstwicklungsschritt konnte darin
bestehen, Kriterien und Mal3stabe festzulegen, welche nspriiche an die Zwischenergeb-
nisse jedes Verarbeitungsschrittes definieren, und ddsakém derselben zu kontrollieren.
Genugt ein Zwischenergebnis ihnen nicht, ware dies an desffemde Modul zuriickzumel-
den. Fiur jedes Modul wéren dann wiederum geeignete MalRmakmentwerfen, die dann
ergriffen werden kénnen.

Das Vorverarbeitungsmodul dagegen gehorte naturgeméa@nzeleimentarsten zu realisie-
renden Systembestandteilen. Seine Aufgabe ist das EinleseSpektren- und Strukturdaten
im JCAMP-Format (vgl. Kapitel 7), die Extraktion der fir deriteren Prozeld bendtigten
Information und die Weitergabe derselben. Diese Aufgabel®in zwei Ebenen realisiert,
und zwar zum einen einer datennahen, stark auf das JCAMR&Edrezogenen, und zum
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anderen einer starker informationsorientierten, dieregmgeren Bezug zur Reprasentation
von Molekilstrukturen hat. Diese zweite Ebene ist auf diwadte Modellierung struktu-
reller Aspekte spezialisiert, wahrend die erstere so @lége gehalten ist, dal3 sie sich fur
viele denkbare Aufgaben im Zusammenhang mit JCAMP-Dated&vi und weiterverwen-
den lafit.

Zukunftige Arbeiten im Bereich des Vorverarbeitungsmaedkbnnten z.B. die Qualitat
der verarbeiteten Daten betreffen, indem etwa das Eimhbkstimmter Bedingungen beim
NMR-Experiment kontrolliert wird. Im weiteren Kontext kant auch die automatische Aus-
wahl der zu den Benzolringatomen korrespondierenden Feaksage, jedoch wére dies
zweifellos eine Aufgabe, die nicht auf das Vorverarbeigemgdul beschrankt ist.

Ebenfalls elementar sind die Aufgaben des Statistikmodials zur Parametrisierung des
Bayes-Netzes dient, in welchem das zugrundegelegte Wispeasentiert ist (vgl. Kapitel
8). Die a-priori- und bedingten Wahrscheinlichkeiten, die darin die Kaussmmenhange
zwischen spektralen und strukturellen Eigenschaftentiizeren, konnen entweder explizit
vorgegeben, geman bestimmter Gesetzmaligkeiten betamdareempirisch ermittelt wer-
den. Jede dieser drei Moglichkeiten kommt gegenwaértig gelgener Stelle zum Einsatz.

Das Statistikmodul beinhaltet ebenfalls die FunktionenUntersuchung einer Stichpro-
be, deren Ergebnisse als Grundlage empirisch geschéatzterséieinlichkeiten herangezo-
gen werden. Die Ergebnisse kbnnen aber auch genutzt wardekntscheidungen bei der
Modellentwicklung zu treffen. Im Zuge zukinftiger Weitatericklungen im Bereich des
Modells ist es insofern zu erwarten, dafd sich auch die Natigkeit entsprechender Erwei-
terungen der Fahigkeiten des Statistikmoduls ergibt. Eintrunwichtiger Schritt ware auch
eine Verfeinerung des Umgangs mit nicht beobachteten Eesign.

Die genannten empirischen Erhebungen kénnen aulRerdemippelhals das Lernen der
Charakteristik einer durch die untersuchte Stichprobedssmtierten Einsatzumgebung an-
gesehen werden, wenngleich dies eine sehr einfache Foriredesns ist. Dariiber hinaus
fand bislang jedoch keine Beschéftigung mit den Mdglictéredes Lernens statt, die im Zu-
sammenhang mit Bayes-Netzen existieren. Auch dies ist égliamer Aspekt zuklnftiger
Arbeiten.

Die Entwicklung des nun schon mehrfach erwahnten Bayegedein welchem das dem
System zugrundegelegte Wissen représentiert wird, stefit Schwerpunkt der vorliegen-
den Arbeit dar, auf welchen im Anschlul? detaillierter emayggen wird. Zuvor soll jedoch
die Betrachtung der Zusammenhénge des Gesamtsystemslabgesn werden. Innerhalb
desselben wird das Bayes-Netz genutzt, um gegeben digoRasites Peaks aus dem Spek-
trum und die Summenformel der untersuchten Substanz eamsiikation deipso-Position
sowie der Kombination der beiden benachbadgho-Positionen vorzunehmen.

Auf diese Weise ergeben sich aus den sechs zu einem Begz&bimespondierenden
Peaks sechs dreigliedrige Ringfragmente. Diese Ubemgppesammenzufligen, um so das
gesuchte Substitutionsmuster zu erhalten, ist Aufgabevidehils zur Hypothesengenerie-
rung. Fur dieses wurde unter der Annahme korrekter Klassifiksresultate ein Verfahren
zum Aufbau des Benzolrings entworfen (vgl. Kapitel 9); demiihinaus wurden einige Uber-
legungen angestellt, wie im Falle von Konflikten wahrendAlefhaus verfahren werden soll-
te. Es zeigte sich jedoch schnell, daR in diesem Zusammgnimafangreiche Uberlegungen
anzustellen und zahlreiche Aspekte gegeneinander abeuvgigd, so dald die Entwicklung
einer geeigneten Revisionsstrategie in den Bereich ztigénfArbeiten zu verweisen ist.

Die VerlaBlichkeit der Klassifikationsresultate spielbdaeine nicht unbedeutende Rolle,
was unmittelbar zur Evaluation des Bayes-Netzes als Kikatir fihrt. Gleichwohl wurde
dieselbe an dieser Stelle in erster Linie durchgefuhrt, um ginen die grundsatzliche Eig-
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nung des gewahlten Ansatzes fur ein Strukturaufklarurggesy zu untersuchen, und um zum
anderen die Auswirkung einzelner Modellierungsentsalmagén zu bewerten und festzustel-
len, welche Bedeutung ihnen bei der Wiedergabe des kompExsammenhangs zwischen
Struktur und Spektrum eines organischen Molekils zukommt.

Zunachst war daher das entwickelte kausale Modell der Zosarhange zwischen spek-
troskopischen Eigenschaften und der Molekulstruktur mstigt einfach und Ubersichtlich
gehalten worden (vgl. Kapitel 6, Abbildung 6.9). Es bettathlie beobachtete chemische
Verschiebung eines Benzolringatoms als aus untersctineatii Beitragen zusammengesetzt,
und zwar der Grundverschiebung von 128,5 ppm, einem Beaigad\tome der ersten Spha-
re und einem Beitrag der Atome der zweiten Sphare. Diesaigsterum in einempso- und
einenortho-Anteil untergliedert. Ganz analog wird die Molekulstrukbetrachtetglipso,
s2ipse unds2orthaAtome). Sie hangt zunachst von der Information der Sumaorergl ab,
welche als das Vorhandensein oder Nichtvorhandensein eteaidhteten chemischen Ele-
mente reprasentiert wird.

Aufgrund der eher groben Strukturreprasentation, weléadJangebung des untersuch-
ten Benzolringatoms nur bis zu einer Entfernung von zweidBitgen in die Betrachtung
einbezieht (wéahrend andere, jedoch auf dem klassischersawittigen Ansatz basieren-
de Systeme funf Bindungen entfernte Atome noch einbezjelvanes nicht verwunderlich,
dal die erste Evaluation des initialen Modells noch keimausragenden Ergebnisse erzielte.
Bei der Untersuchung alternativer Entscheidungen in derekien Modellierungsschritten
konnten jedoch in groRem Umfang Verbesserungen erziellemeDie grundsétzliche Eig-
nung des wissensbasierten, am menschlichen Vorgeherierien Ansatzes fir ein Muster-
analysesystem zur Strukturaufklarung organischer Vdurigen sowie von Bayes-Netzen
im speziellen zur Realisierung dieses Ansatzes kann sdsriestatigt angesehen werden.

Die beste Erkennungsleistung wurde bei der Untersuchusschlie3lich monosubstitu-
ierter Benzolderivate erzielt. Bei dieser Teilmenge desdbetstichprobe stimmte die Model-
lierungsgenauigkeit am besten mit den tatséchlichen Gedpditen der im Molekil wirken-
den Einflusse Uberein. AuBerdem wurde neben der Gesamitsiigheine Auswahl von Ver-
bindungen untersucht, die ausschlie3lich ,kurze" Sulstiten mit einer maximalen Lange
von drei Bindungen enthielt.

Es wurden zudem nicht nur Varianten des Modells, sonderi seioer Initialisierung ein-
ander gegeniibergestellt. Die Strukturvariablen konntepirgsch oder gleichverteilt und die
Zuordnung von Strukturmerkmalen zu Inkrementbetrégemiehart oder weich vorgenom-
men werden. AuBerdem konnte die Summenbildung der einz@eérage exakt oder mit
einem gewissen Toleranzintervall durchgefiihrt werdensldhtlich der Initialisierungsvari-
anten konnte festgestellt werden, daf3 durch eine Aufweigliweiche bzw. tolerante Initia-
lisierungen) vielfach eine Verbesserung der Erkennuniglevzerden konnte. Wie angestrebt
fuhrte also die so eingebrachte Toleranz dazu, dal’ auchaldrtie richtigen strukturellen
Eigenschaften geschlossen werden konnte, wenn die spkedfriechen Befunde nicht ganz
genau mit den damit assoziierten Inkrementen tbereindgmnbennoch bleibt dies bei zu-
kinftigen Weiterentwicklungen im Einzelfall zu Uberpnifela bei einer zu ungenauen oder
ungeeigneten Wissensreprasentation auch der gegeateffigkt eintreten kann.

AuRerdem ist festzuhalten, dal? bei den ersten Modellveriastets die empirische Initia-
lisierung des Zusammenhangs zwischen MolekUlstrukturSurdmenformel der gleichver-
teilten Uberlegen war. Dies bedeutet, daf? das allein in d&zdituktur reprasentierte Wissen
unvollkommen ist, das heif3t daf3 innerhalb der Zusammerhéngschen Spektrum und
Struktur Faktoren wirken, die von dem Modell zunachst naff&l3t werden, sondern nur im
Rahmen der empirischen Initialisierung in Gestalt siatiser Zusammenhange zutagetre-
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ten. Folglich waren auch die Auswirkungen von Anderunges Medells am deutlichsten
bei den Evaluationsergebnissen gleichverteilt iniiefier Netze zu beobachten.

Die variierten Modellierungsentscheidungen betrafemwiegend zwei Aspekte: die Re-
prasentation des Zusammenhangs zwischen SummenformeéValedilstruktur, das Zu-
sammenwirken der Beitrdge der Strukturmerkmale zur bdudbten chemischen Verschie-
bung. AuRerdem wurde die Reprasentationattéro-Positionen variiert, indem die Substitu-
enten nach ihren Einflissen auf die chemische Verschiebategdrisiert betrachtet wurden.
Dabei zeigte sich eine bessere Erkennung der Kategoriean{bgr den einzelnen Substitu-
entenkombinationen, jedoch wirkte sich die durch die Katisgerung eingebrachte zusatz-
liche Unscharfe negativ auf die Erkennung geso-Substituenten aus.

Betreffend die Summenformelreprasentation wurde zunnegige Umkehr des Kausal-
zusammenhangs zur Molekilstruktur untersucht (also diansenformel nun als Konse-
quenz der strukturellen Gegebenheiten betrachtet) undanaieren der Zusammenhang als
ungerichtete Abhangigkeit reprasentiert, die der Tats&#chnung tragt, daR eine Uberein-
stimmung zwischen Struktur und Summenformel gegeben sald, whne jedoch das eine
als Ursache oder Konsequenz des anderen zu betrachter. Bedisierungen ermdéglichten
aulRerdem die Unterscheidung der Anzahl der Atome jedesifpeete chemischen Elements
und nicht nur die Feststellung von dessen An- oder Abweserihebesondere diese zu-
satzliche Information fihrte zu einer deutlichen Verbassg, darliber hinaus konnte eine
weitere Steigerung der Zuverlassigkeit durch die Reptatien als ungerichtete Abhangig-
keit erreicht werden. Fur diese Modellvariante wurde dadebResultat fur die Klassifika-
tion deripso-Position erzielt: Die Korrektklassifikationsrate betr@,64% bei empirischer
Initialisierung, weicher Strukturmerkmal-Inkrement&tdnung und Zusammenfuhrung der
einzelnen Einflisse auf die chemische Verschiebung ohregaiadinterval.

Das beste Resultat fur die Klassifikation der Kombination ai¢ho-Positionen betrug
77,92% und wurde im Zuge der Untersuchung im Bereich desrdnmsmspiels der Inkre-
mente und Teilinkremente, wiederum flir monosubstitui¥geindungen, erreicht. Die be-
treffende Modellvariante verzichtet zusatzlich zu obigauf die Untergliederung des Bei-
trags der Atome der zweiten Sphére in eiiEso- und einerortho-Anteil. Die Initialisierung
des Zusammenhangs zwischen Summenformel und Molektiistrukirde ebenfalls empi-
risch vorgenommen und die einzelnen Inkremente ohne Talenrvall zusammengeftihrt,
jedoch eine harte Strukturmerkmal-Inkrement-Zuordnuegdhlt. Fir denpso-Klassifika-
tionsschritt wurde zugleich mit einer Korrektklassifikatsrate von 96,23% ein Resultat er-
zielt, das dem oben erwahnten Bestwert nahekommt.

Diese Modellvariante fuihrte auch bei den gleichverteiltetialisierungsvarianten zu einer
weiteren Verbesserung, sie erreichten abhangig von derauahten Stichprobe nun sogar
dieselben Bereiche wie bei empirischer Initialisierungedist einerseits ein klarer Hinweis
darauf, daf3 das Zusammenspiel der Einflisse in der Molelkilst noch nicht adaquat wie-
dergegeben ist und hier weiterer Entwicklungsbedarf bestadererseits flihrt der mit der
beschriebenen Modellvariante beschrittene Weg in dietialRichtung, da statt einer Verfei-
nerung der Modellierungsgenauigkeit statistischen Zusanihangen ein starkeres Gewicht
verliehen wird. Dies entspricht nicht der urspringlichded eines an Fachwissen orientier-
ten Ansatzes.

Um nun das explizit reprasentierte Wissen demgegenibelewstérker zu betonen, wur-
de eine andere Alternative versucht: Anstatt ein Teilimeat der hochsten reprasentier-
ten Sphare empirisch zu gewinnen und diesem somit impligit=ihfliisse aller weiteren,
nicht reprasentierten Strukturanteile zuzuschlagenderuempirische und aus Literaturwis-
sen gewonnene Anteile von einander getrennt. Beide Tedinknte wurden nun anhand von
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11 Zusammenfassung und Ausblick

Literaturwissen bestimmt, und es wurde eine neue Variablalfe sonstigen Einflisse ein-
gefluihrt, die vom Substitutionsmuster (alpso-Position undortho-Positionen) abhangt und
deren zugehdorige bedingte Wahrscheinlichkeit empirisoiiteelt wird.

Auf diese Weise konnte ebenfalls erreicht werden, dal3 sigpiresche und gleichver-
teilte Initialisierung in ihren Fehlerraten nur noch wenigterschieden, gleichwohl blieben
die Resultate hinter der vorgenannten Modellvariante cdurDies ist jedoch verstandlich,
wenn man bedenkt, dal3 diese verstarkt auf statistischenx¥ueahange setzte in denen sich
nicht explizit reprasentierte Faktoren widerspiegelnrken. Bei der letzten beschriebenen
Alternative dagegen ware eine Erhéhung der Modellieruagagigkeit nétig, um bessere
Resultate zu erzielen.

Derartige Verfeinerungen des Kausalmodells, vor allencld@erticksichtigung weiter als
zwei Spharen entfernter Atome und insbesondere der SudrstEnklassen denetaPositio-
nen und depara-Position, sind sicherlich eine der wichtigsten weiter&itden Arbeiten, die
nun vorzunehmen sind. Durch die bis hierher durchgefluhvtgiersuchungen wurde mit der
zuletzt beschriebenen Modellvariante ein Stadium ertedds die Integration entsprechen-
der zusatzlicher Variablen besonders unproblematisetuletrl Zudem steht mit den im Zuge
der Evaluierung gemachten Beobachtungen ein gewissenrbnfgsschatz zur Verfligung,
der das weitere Vorgehen erleichtert.

Damit wurden die Ziele der vorliegenden Arbeit erreichteQrundséatzliche Eignung des
am menschlichen Vorgehen orientierten und auf die Nutzupdjzit reprasentierten Fach-
wissens konzentrierten Ansatzes sowie von Bayes-Netadiiethode zu seiner Umsetzung
wurden gezeigt. Es wurde ein prinzipiell einsatzfahigesa@@system als Rahmen der Un-
tersuchungen und Grundlage weiterer Entwicklungen géfechand es steht im Rahmen
desselben ein Basismodell der entsprechenden Kausalmesarminge zur Verfligung, auf
Grundlage dessen durch die Untersuchung und Bewertunglearaviodellierungsentschei-
dungen Erfahrungen gesammelt wurden, die nun fur seineeWattvicklung genutzt werden
konnen.
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Glossar

O-Kohlenstoff ... 29
Bei der systematischen Betrachtung \@erivateneiner Verbindung dasjenige Koh-
lenstoffatom, das den (systematisch variiert®apstituentetragt.

V-EfEKt 29
Tatsache, dal3 durch eine sterisch induzierte Polarigieimerhalb des Molekiils
der y-Kohlenstoff in substituierten (vgSubstituent Alkanenanders als def- und
a-Kohlenstoffeine Verringerung sein@hemischen Verschiebuagifweist.

TEOIDITAl Lo 11
1-Molekilorbital TeBindung; Anteil eineiDoppel-oderDreifachbindungder durch
Linearkombination der hantelférmigemOrbitale der Bindungspartner entsteht.

O-Orbital .o 11
o-Molekulorbitat o-Bindung; entsteht durch Linearkombination verOrbitalen
oder/unds, p-Hybridorbitalen (vgl.Hybridisierung. Einfachbindungjedoch enthal-
ten auchDoppel-und Dreifachbindungereinenc-Anteil.

P-Orbitale ... e 10
Atomorbitalemit hantelformiger Gestalt, die energetisch Uber deDrbitalender-
selben Hauptquantenzahl liegen. Die nach ihrer rAumli€hentierung unterschie-
denenOrbitale p, py und p, sind energetisch aquivalent.

SOrbItale .. 10
Atomorbitalemit kugelformiger Gestalt; energetisch niedrig€ebitale innerhalb
jeder Hauptquantenzahl.

a-priori-Wahrscheinlichkeiten ... ... . i 06
Im Kontext von Bayes-NetzeWahrscheinlichkeitsverteilungen, die fir diejenigen
Variablen bendtigt werden, die keine Eltern haben, dad k@fEreignisse reprasen-
tieren, deren Ursachen nicht bekannt sind.

ADgESCNINME L. e 25
Im Kontext derNMR-Spektroskopieine Eigenschaft von Atomkernen mit einer er-
héhten Elektronendichte in ihrer Umgebung; sie besitzenhehes Abschirmfeld
(hochfeldverschobengbsorptionen imSpektrum

AdAING-ONE ..o e 123
Im Bereich statistischer Methoden ein Verfahren zur Vedueg von Nullwerten bei
der Bestimmungelativer HaufigkeitenEs wird stets ein Sockelbetrag von 1 auf die
Anzahl der Beobachtungen in der Stichprobe aufgeschlatgedias Nichtbeobachten
eines Ereignisses nicht gleichbedeutend mit dessen dienésamdglichkeit ist.

AN 100
ASCI| Free Format Numerjeein Zahlenformat, das innerhalb v AMP-Dateien
verwendet wird. Beinhaltet neben Ziffern nur die Zeichen, den Dezimalpunkt
und E fir die Exponentenschreibweis@.steht flr unbekannte oder auf3erhalb des
Mel3bereichs liegende Werte.

AlPRaten o 17
Verzweigte oder unverzweigte kettenférmige organischd@diieungen.
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Glossar

AlKaNE 16
Organische Verbindungen ohmppel-oderDreifachbindungerund Heteroatome
alsogesattigte reine Kohlenwasserstoffe

ALK o 26
Reine Kohlenwasserstoffeit Doppelbindungen
ALK e 26
Reine Kohlenwasserstoffeit Dreifachbindungen
ALKONOIE e 15
Verbindungen, die OH-Gruppen enthalten.
ALY E S e . 16
Substituentendie Alkanengleichen.
A .o 15
i
C

Verbindungen, die die Gruppe  \_ enthalten.
N

AN L e 16
Organische Verbindungen, welche Stickstoff als (verzeedes oder nicht verzwei-
gendes) Skelettatom enthalten.

N 0] 0 = (= 1 13
aromatische Verbindungen; Verbindungen, die durchagimatisches Systeaha-
rakterisiert sind.

aromatisChes System . ... ... e 13
Delokalisiertest-ElektronensystenKonstellation, deren besonderer Elektronenzu-
stand die Stoffgrupe dekromatencharakterisiert.

ALOMOIDIAlE . oo 11
Modell der mit einem Atom assoziiertétlektronen Durch ihre Linearkombination
entsteherMolekulorbitale welcheElektronenpaarbindungebeschreiben.

AUSPIAGUNG BN ..ttt ettt e et e e e 59
Im Kontext kausaler Modellierung iBayes-NetzeWarianten eines Ereignisses, in
welchen dieses eintreten kann; z.B. das Ereignis ,Wetted die Auspragungen
»sonnig®, ,bewdlkt", ,regnerisch*.

AZOVErDINAUNGEN ... e 16
Organische Verbindungen, die die Teilstruktur —N=N- elt¢ina
Bayes-Klassifikator ...t 51

Ansatz derMusterklassifikationder die Zuordnung basierend auf deiickschlul3-
wahrscheinlichkeider einzelnen Klassen vornimmt. Ahnelt darin d&isikomini-
mierungsansatz-ehlklassifikationen werden jedoch unterschiedlich lntatie

BaYES- N Z . .o e e 58
Graphenmodell mit dem Schwerpunkt der Betrachtung von &begiehungen zwi-
schen Ereignissen. Diese sind Uber bedingte WahrscHdielien quantifiziert. Er-
laubt sowohl den kausalen Vorwartsschluf? als auch den aignhen Rickschlul3
von der Beobachtung auf die Ursache (\dihgnostische/kausale Evidenzen
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Glossar

Bedingt unabh@ngig . ... e 61
Eigenschaft zweier EreignisgeundC, wenn gegeben ein drittes EreigBi&einerlei
Kenntnisse tibe€ die Wahrscheinlichkeit voi beeinflussen und umgekehrt; siehe
Gleichung (4.13)

Belief Updating ... e 75
Neuberechnung der Wahrscheinlichkeiten aller Aussagagrialb einesBayes-
Netzedei gegebenen Beobachtungen.

Bezeichner . ... .. 99
In einerJCAMRDatei der erste, vo## und= eingeschlossene Teil eine®Rs, der
die Art der enthaltenen Information kennzeichnet. Der JEABtandard gibt diverse
Bezeichner vor; durch Voranstellen vérkdnnen zusatzliche definiert werden.

BlOCK 100
Zusammengehdrige Information innerhalb eid&AMPRDatei. Man unterscheidet
Link-Blocksund Datenblocks#4TITLE= und##END=kennzeichnen jeweils Anfang
und Ende eines Blocks, wobei eine Schachtelung méglich ist.

BIOCKS o 77
Informationseinheiten innerhalb einer Datei iBNIF-Format Schllsselwoérter
(network , variable  und probability ) kennzeichnen den Bezug der Information
eines besimmten Blocks.

BNIF-FOrmat ... 76
Bayesian Network Interchange Formafrschlag zur Standardisierung der Repra-
sentation vonBayes-NetzenTrotz der Entwicklung hin zu einem XML-basierten
Ansatz werden die BNIF-Konventionen in dieser Arbeit hgeaogen, da sie in der
genutzten Implementierung dBsicket-EliminationAlgorithmus benutzt werden.

Bucket-Elimination ........ ... 75
Algorithmischer Rahmen, der Prinzipien dBgnamic Programmingserallgemei-
nert. Grundidee ist die Gruppierung von Termen nach demdtéctvorkommenden
Variablenindex in sogenannte Buckets (,Behélter”) uné gamschliel3ende absteigen-
de Eliminierung, je nach Anwendung durch Einsetzen oderrBaftion. FlrBayes-
Netzeeinsetzbar zurBelief Updatingsowie zur Berechnung vampeodermap

CarbDONSAUIBN L. e 15
O
. . N 7
Organische Verbindungen, die dimktionelle Gruppe —C enthalten.
OH
chemische AQUIVAIENZ . . .. ... ot e e 26

Eigenschaft zweier Atomkerne, die sich in gleicher chehestJmgebung befinden.
Sie weisen dieselbehemische Verschiebuagif.

chemische BINAUNG . ... e e et 5
Feste Verknupfung zweier Atome.
chemische Verschiebung. ... i e 24

Abhangigkeit der Larmorfrequenz eines Kernspins von destemischer Umge-
bung (Elektronendichte); Lage dBsaksauf derx-Achse imMNMR-Spektrum

ChromOpNOre .o 22
In der Spektroskopiatrukturelle Untereinheiten eines Molekiils, die bei deksm-
skopischen Untersuchung Absorptionen hervorrufen.
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Compound JCAMP .. 100
JCAMRDatei, die mehrer@locksenthalt, welche archivartig aufgelistet oder mit
Hilfe von Link-Blockshierarchisch untergliedert sein kénnen.

L 7 0 - 15
Organische Verbindungen, welche die Gruppe —&N&nthalten.

YN .. e 16
Organische Verbindungen, welche die Gruppe=NCenthalten.

CycloverbinduNngen . ... e 17
Ringférmige Verbindungen.

[0 B Y= T 0= 1 1= 62

Eigenschaft zweier EreignisgeundC in einemBayes-Netzdie gegeben die einge-
tragenen Evidenzepedingt unabhangigind. Siehe Abbildung 4.6.

DatenbloCK .. ... 100
In JCAMRDateien ein solcheBlock, der die gewiinschten Informationen (im Ge-
gensatz zu organisatorischen Angabehiitk-Blockg enthalt.

delokalisiertesTrEleKtronensystem . ... it 13
System alternierend&@oppetl undEinfachbindungenin welchem die unhybridisier-
ten p-Orbitale (vgl. auchHybridisierung der beteiligten Atome eine solche Orien-
tierung haben, dal3 ihre Kombination mMolekilorbitalenin beiden Richtungen
entlang des Kohlenstoffskeletts stattfindet, so daf3 diepBlbndungen nicht ein-
deutig zu lokalisieren sind. Siehe Abbildung 2.7.

DeloKaliSierungSENErgIe . ... oottt et e 18
Energiedifferenz zwischen dem Elektronenzustand abvedatisrDoppet und Ein-
fachbindungerund einemaromatischen Systendas heif3t der Betrag, um welchen
der aromatische Elektronenzustand glnstiger ist almd®meren Grenzformeln

D IIVALE ... 5
Abkémmlinge einer organischen Verbindung, die durch ggiigige strukturelle
Moadifikation aus der ursprunglichen Verbindung hervorgehe

diagnostische Evidenzen. . ... e 59
Im Kontext vonBayes-Netzesolche Beobachtungen, bei deren Auswertung entge-
gen der Kausalrichtung (von der beobachtbaren Wirkung ieufndgliche Ursache)
geschlossen wird.

diSjUNKLE EreigniSSe ..\ttt e 61
Im mathematischen Sinne Ereignisse, welche kein einzigeemsameglementar-
ereignisenthalten.

disUbStitUIEIt ... 20
Eigenschaft einePerivats bei welchem zwei der mdglichen Positionen der Aus-
gangsverbindung substituiert sind (vgl. algbstituenten

DIVOICING oot 67
Konzept zur Anpassung der Modellierung kausaler Zusaméregeh
DopPEIDINAUNG .. e 13

Zwei Bindungen zwischen denselben beiden Atomen, besieaes eineno- und
einemtrAnteil; vgl. o-Orbital, TeOrbital.

Dreifachbindung . ..... ... e 13
Drei Bindungen zwischen denselben beiden Atomen, bestehes eineno- und
zwei TrAnteilen; vgl. o-Orbital, T=Orbital.
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Dynamic Programming . .......oit et e 75
Bereich der Informatik, der sich der LaufzeitoptimierurmmAlgorithmen widmet.
Das dabei genutzte Grundprinzip ist die Rickfihrung komester Probleme auf ein-
fachere: Die Losung des eigentlichen Problems kann efinitierden, indem die
optimalen Lésungen der Subprobleme ausgenutzt werden.

Eckengradfolge ... 35
Geordnete Liste aller Eckengrade eines Graphen; der Ecem’ines Knotens gibt
die Zahl mitihm verbundener Kanten an, wobei Verbindungérsich selbst (Schlei-
fen) doppelt gezahlt werden.

Edelgaskonfiguration . ........... i 6
Elektronenzustand einer voll besetzten aul3ersten Satalelem der Edelgase ent-
spricht. Energetisch gunstiger Zustand, den Atome durehAdisbildung von Bin-
dungen anstreben.

Einfachbindungen . ... ... e 12
Einzelne Bindung zwischen zwei Atomen:Bindung; vgl.o-Orbital.

1> Vo 99
Im Zusammenhang desCAMP-Formatder Bestandteil einedsDRs, der die unmit-
telbaren Daten enthéalt. Deren Format (efF-N, String oder frei formatierteifex)
wird durch derBezeichnefestgelegt, der die Art des LDRs charakterisiert.

ElEKITON L 5
Negativ geladenes subatomares Teilchen.
ElektronegatiVitat . ... ... i 6

Einheitenlose Naturkonstante, die die Neigung eines cdeman Elements bezeich-
net,Valenzelektronean sich zu ziehen. Sie ist im allgemeinen um so grofR3er, je mehr
Valenzelektronen das chemische Element besitzt.

ElektronenhUlle .. ...... ... e 28
Gesamtsystem der Elektronen eines Molekiils, dessen G@&itdite) vorrangig von
den in Bindungen involvierteNalenzelektronecharakterisiert wird.

Elektronenpaarbindung . ...t e 6
Bindung zwischen Elementen, derEtektronegativitatersich nicht oder nur maRig
stark unterscheiden, so dal3 sich die Bindungspartnevadémzelektroneteilen.

Elementarereignis . ... ...t 60
Im mathematischen Sinne ein Ereignis, das nicht als Konibimanderer Ereignisse
aufgefal3t werden kann, z.B. das ,W(rfeln einer 1* im Gegerwam ,Wirfeln einer
ungeraden Zahl“.

ENESCNINME 25
Im Kontext derNMR-Spektroskopieine Eigenschaft von Atomkernen mit verrin-
gerter Elektronendichte in ihrer Umgebung; diese besitgariefes Abschirmfeld
(tieffeldverschobenAbsorptionen imSpektrur

Verbindungen, die die Gruppe C enthalten Derivate von Carbonsau-
O-

ren, in denen das Wasserstoffatom der Sauregruppe (—COOHh) @imen organi-
schen Rest ersetzt ist.
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Ether 15
Verbindungen, in denen ein Sauerstoffatom innerhalb déderstoffskeletts einge-
baut ist.

EXPEIENSY S M . . 58

Wissensbasierte Systeme; Systeme, die mit Hilfe einer aidsasis von Produk-
tionsregeln und einem Inferenzsystem zum Anstellen voruBé&blgerungen das

Vorgehen menschlicher Experten nachbilden sollen. Degettipe Ansatz der

1960er Jahre, menschliche Experten durch prézisere Mesthu ersetzen, erreichte
in dieser Form jedoch imnsicheren Schliel3eseine Grenzen.

FaIOUNG . o 35
In der Graphentheorie Zuordnung einer natirlichen Zahedein Knoten des Gra-
phen; représentiert der Graph eine Molekulstruktur, sademrdadurch die chemi-
schen Elemente der einzelnen Atome codiert.

False POSItIVES . . ... 43
Bei der Evaluierung eineklustererkennurggystems Bezeichnung fir solche Test-
beispiele, die falschlich eine positive Bewertung ertmalteeziglich Strukturaufkla-
rungssystemen sind dies solche Strukturen, die eine leeBssvertung erhielten als
die tats&chlich korrekte Molekulstruktur.

FermMIONEN L 23
Atomkerne mit ungeradéviassenzahlz.B.*H und3C, furr welche dieSpinquanten-
zahl | ein Vielfaches vont 3 ist.

funktionelle GrUPPEN ... o 14
Teile eines Molekiils, die mit einer bestimmten chemischenkEonalitat assoziiert
sind, welche oftmals vom Vorhandensein deteroatomerausgeht, da diese auf-
grund ihrer von Kohlenstoff und Wasserstoff abweichen8ésktronegativitatwie
Markierungen im Molekul wirken.

Gemischtverteilungsklassifikator ........ ... . i i 51
Ansatz im Bereich deMusterklassifikationwelcher den mustererzeugenden Prozel3
Uber eine gewichtete Summe von Normalverteilungen maualelli

Genetische Algorithmen . ... . i e 40
Von der biologischen Evolution inspiriterte Methodengat in der Informatik im
Bereich der Optimierung. Die interessante InformatioB (klolekulstrukturen) wird
in ,Genen" codiert und diese mit Hilfe einer Fitness-Fuoktbewertet. Je nach die-
ser Bewertung geht ein Gen durch Klonierung, Rekombinatier Mutation in die
nachste Generation ein.

Gepaarte EleKtronen ... ... i 10
Zwei Elektronen gegensatzlichen Spins, die gemeinsamreimasselb©rbital be-
setzen. Dieser Zustand ist aufgrund der Kompensatiokseffer Einzelspins beson-
ders gunstig zu bewerten.

Gesattigte VerbinduNgen . ... ... i e 16
Organische Verbindungen, die ausschlie3kghfachbindungernthalten.
Halogenierte Verbindungen . ...... ... it 15

Organische Verbindungen, in denen Halogene (Fluor, CBosm, lod) ein oder
mehrere Wasserstoffatome ersetzen.

Heteroaromaten . ... ... . 18
Aromatische Verbindungeim welchenHeteroatomeamaromatischen Systebetei-
ligt sind.
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Heteroatom ... e 5
Fremdatom eines anderen chemischen Elements als KohlenWabserstoff, das in
einer organischen Verbindung vorkommt.

Heterosubstituierte Kohlenwasserstoffe .. ..........c.. i 15
Organische Verbindungen, in welchen ein oder mehrereiBwsit durchHeteroato-
meersetzt sind (latsubstituere,ersetzen®).

Hidden Markov Modelle ... .. 52
Methode demMustererkennungdie besonders fiir die Betrachtung von Folgen von
Mustern (etwa bei der Sprach- oder Handschrifterkennueg)gget ist, da sie Seg-
mentierung und Klassifikation in einem Schritt integriert.

hochfeldverschobenen. . ...... ... . i e 26
vgl. abgeschirmt

hohes Abschirmfeld ......... ... . 25
vgl. abgeschirmt

HOSE-COUE .. it e e e 41

engl. hierarchically ordered system of spherical environmegitgerarchisch geord-
netes System spharischer Umgebungen®; wurde entwickalieine eindeutige, sy-
stematische und kompakte Beschreibung von Molekulstraiktau ermdglichen. Die
betrachtete Struktur wird dabei in sogenanBphéreruntergliedert (siehe dort).

HyDridiSiErUNg .o 11
Intraatomare Linearkombination des 2nd eines, zweier oder aller drgp-Xrbitale
des Kohlenstoffs. Je nachdem entstehen apédilybride, dreisp-Hybride oder vier
sp-Hybride, welche jeweils energetisch aquivalent sind.

Organische Verbindungen, welche die Gruppe\C:N — enthalten.

induktive Effekte . ... ... 14
Tatsache, daRleteroatomealurch ihre von Kohlenstoff und Wasserstoff deutlich ver-
schiedeneElektronegativitatBindungen polarisieren und so eine Verénderung der
Elektronendichte verursachen. Die in der klassischennisghen Chemie am hau-
figsten vorkommenden Heteroatome haben eine hohere Eiek@bvitat als Koh-
lenstoff, so dal3 das Heteroatom negativ und Kohlenstoftipgmlarisiert wird (e-
gativer induktiver Effekt —I-Effekd.

Inkrementmethoden . ... ... 37
Methodengattung zur Vorhersage WMR-SpektrenAusgehend von der Annahme,
daR die Einflisse einzelner Strukturfragmente auf die Vigebang eines bestimm-
ten Chromophorsadditiv sind, kommen Tabellen zum Einsatz, welche die E&s#
verschiedener Gruppen in einer bestimmten relativen iBosauf bestimmte Grund-
typen von Kernen enthalten.

0] 1< o 6
Positiv (Kationen) oder negativ (Anionen) geladene TaitiAtome oder Molekile).
IoNENDINAUNG ... oo 6

Bindung zwischen Elementen, derélektronegativitatersich so stark unterscheiden,
dal der elektronegativere Partner Waenzelektronewollstandig an sich zieht, so
dal3 beide Partner alsnenvorliegen.
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Bezeichnung fur diejenige Position monosubstituierteiBenzoberivaten die den
Substituentertragt. Dartber hinaus kann derselbe Begriff zur Bezeicgraes Fo-
kuspunktes bei der Beschreibung @uabstitutionsmusterverwendet werden.
SO o e 7
Verbindungen mit gleicheBummenformetlie eine unterschiedliche Struktur haben

S0 (0 o 30
Variante eines chemischen Elements mit einer abweicheAdeahl vonNeutronen
im Kern.

JCAMP-FOIMaAt .. 74
Joint Committee on Atomic and Molecular Physical Date JCAMP-Datenformate
JCAMP-DX (Spektraldaten) und JCAMP-CS (Strukturdateréndin dazu, es den
Anwendern spektroskopischer Systeme zu ermdglichenDhaten zwischen unter-
schiedlichen Systemen zu transferieren.

k-fach-Kreuzvalidierungsverfahren .......... ... ... i, 144
Verfahren zur Evaluation eines Klassifikators. Die Sticlhyer wird ink Teilmengen
unterteilt, und es wirdt-mal evaluiert, wobei jeweils eine andere Teilmenge al$-Tes
menge dient. Die Ubrigen werden zur Initialisierung verdeinBesonders vorteilhaft
bei knapper Datenlage, da die Durchschnittsbildung defiuRB®iner besonders vor-
teilhaften oder besonders unginstigen Trainings- odemieggye relativiert.

kausale EVIENZEN . ... ..o 59
Im Kontext vonBayes-Netzegolche Beobachtungen, die bei der Auswertung mit der
Ursache-Wirkungs-Richtung propagiert werden.

KauSalNetz . ..o e 58
Quialitative Beschreibung der Kausalzusammenhange déeteRrzldes.

KN 101
In JCAMP-Dateien diejenigebDRs innerhalb eineBlocks die gemaR dem Standard
obligatorisch sind und die die sinnvollerweise erforadgm Information enthalten.

klassenspezifische DIChte. . ... ... e 51
Im Kontext deMusterklassifikatiorie Wahrscheinlichkeitsdichte deterkmalsvek-
toreneiner gegebenen die Klasse.

Kohlenwasserstoffe . ... ... e 5
Substanzen, die hauptsachlich aus den Elementen Kohffe(@jaund Wasserstoff
(H) aufgebaut sind.

KoNnfigurationSiSOMEre ... ..o e e 8
Isomeredie sich nichtin Lage und Art der Bindungen innerhalb desdWials, jedoch
in der relativen Stellung von Atomen oder Gruppen zueinandeerscheiden.

KonformationSiSOMEre . ... ... ... 8
Kategorisierung wesentlich verschiedener energetistérschiedlicher Auspragun-
gen der relativen Anordnung von Teilen des Gesamtmolekilgyrund der Dreh-
barkeit von Bindungen sind die unterschiedlichen Konfdromsisomere jedoch in
einander Uberfihrbar.

konjugierte Doppelbindungen . ... i 31
Alternierende Anordnung voRoppet und Einfachbindungen
KONSHIULIONSISOMEIE ...ttt e e ettt e 8

Isomere die sich in Lage und Art der Bindungen unterscheiden.

184



Glossar

KOPPIUNGEN o e 29
Wechselseitige Beeinflussung der in déMR-Spektroskopibetrachteten Spinzu-
stande des untersuchten Kerns und der Kerne in seiner Umgelammt zustande,
wenn sie, wie im Falle voAH und 13C, dieselbeSpinquantenzathaben, und fiihrt
zu einer Aufspaltung der Absorptionen in Liniengrupp®tultipletts).

kovalente BINAUNG . ...ttt e e 5
Bindung zwischen chemischen Elementen mit annaherndhgididektronegativitat
bei der sich die Bindungspartner ein Bindungselektronangkeichberechtigt teilen.

Ladungszahl ... ... e 23
Zahl derProtoneneines Atomkerns.

engl. labeled data record ,etikettiertes Datenfeld”; Informationseinheit einer
JCAMPRDatei. Besteht aus eineBezeichneund dessen zugehdrigé&intrag.
LiNK-BIOCK .. 100
Art von Blocksinnerhalb einedCAMP-Datei, welche die informationsenthaltenden
Datenblockszusammenfal3t, gruppiert und organisiert.
MaKIOAtOM 35

Im Kontext von Strukturgeneratoren ein Strukturfragmetdas wie ein einzelnes
Atom behandelt wird.

maximum a-posteriori hypothesiwahrscheinlichste Zustandskombination der Hy-
pothesenvariablen ein&ayes-Netzelsei gegebenen Beobachtungen.

MaSSENZANI . . ..o 23
Zahl derProtonenund Neutronereines Atomkerns zusammen.
Maximum-Likelihood-Klassifikator ........... i e 51

Ansatz in deMusterklassifikationder die Klassenzuordnung basierend aufidizs-
senspezifischen Dichw@rnimmt, das heil3t es wird diejenige Klasse gewahlt, fér di
die Wahrscheinlichkeit des gegeberdarkmalsvektorsnaximal ist.

Merkmalsextraktion ... ... ... ... 50
In der Mustererkennunglie Abbildung eines in Gestalt seiner Mel3daten reprasen-
tierten Objekts auf einelerkmalsvektar

Merkmalsvekior ... .. 50
In derMusterklassifikatiorBeschreibung des zu klassifizierenden Objekts. Seine ein-
zelnen Komponenten heif3en Merkmale; ihre Zahl entschéiolet den mathemati-
schen Aufwand bei der Klassifiaktion.

mesomere Effekte ... ... ... .. 14
Interferenz freier Elektronenpaare in der Nachbarschedtnatischer Systemmit
diesen, wodurch sie in dimesomeren Grenzformetter Verbindung eingehen. Da-
durch veréandert sich die Elektronendichte des SystemsPantihlladungen an ein-
zelnen Positionen kdnnen entstehen. Mit Hilfe Walenzstrichschreibweisst dies
durch ,Umklappen” von Elektronenpaaren zu veranschaeiich

mesomere Grenzformeln .. ... ... 9
Strukturformeln welche durch Verschieben von Elektronenpaaren in eiraiofer-
fuhrt werden kdnnen und welche wiedergeben, zwischen wel@hicht real existie-
renden) Extremen sich der tatsédchliche Elektronenzustamet mesomeriestabili-
siertenVerbindung befindet.
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Mesomerie
Phanomen, dal die Bindungsverhaltnisse eines Molekihs @iicdeutig angegeben,
sondern nur durch mehremmesomere Grenzformelmschrieben werden kénnen.
Die tatsachliche Elektronenverteilung liegvischendiesen Grenzformeln und wird
durch keine einzelne von ihnen komplett erfal3t (grieobso: ,Mitte*).

MesomeriestabiliSIerung . ... e 9
Tatsache, dal3 der wahre Elektronenzustand einer Verlgnelo@ergetisch gtinstiger
ist, als es jede durch ihmesomere Grenzformeheschriebene Struktur ware.

meta
Eigenschaft von durch eine unsubstituierte Position voaraier getrennteSubsti-
tuentenin disubstituierten Benzderivaten(, metastandig“). Dartber hinaus kann
die Bezeichnung analog fir die Ubernachste Positionen vakadpunkt aus bei der
Beschreibung deSubstitutionsmustergerwendet werden.

MolekUlorbitale . ... e 11
Beschreibung vorElektronenpaarbindungenentstehen durch Linearkombination
von Atomorbitalen (LCAOJinear combination of atomic orbita)Jsund werden von
Elektronenbesetzt, die durch ihre Beteiligung an der Bindung nichteiriem ein-
zelnen Atom assoziiert sind.

MONOSUDSHItUIEIt . ... 20
Eigenschaft eineBerivats bei dem nur eine von mehreren méglichen Positionen der
Ausgangsverbindung substituiert ist (vgl. abstituenten

10110 75
engl.most probable explanatiopwahrscheinlichste Erklarung”; im Zusammenhang
mit Bayes-Netzedie wahrscheinlichste Belegung einiger Variablen bei gegen
Beobachtungen beztiglich der tbrigen Variablen.

MURIGraPNEN 35
Graphen mit potentiell mehreren Kanten zwischen dense{lneten.
MURIDIEtES . o 29

Aufspaltung der NMR-Absorptionen in Liniengruppen duréd Kopplungvon Ker-
nen, durch die deren Resonanzfrequenzen um einige Hz wbeschverden.
..................................................................... 49
Im allgemeinen Sprachgebrauch eine exemplarische PrareodSchema, wodurch
prototypisch Ablaufe oder Objekte charakterisiert werdenKontext deMusterer-
kennungdie Repréasentation eines betrachteten Objekts (MelRdakesgen Interpre-
tation (Kategorie bzw. symbolische Beschreibung) gesistht
MUSEEIANAIYSE . ..ttt e 50
Disziplin der Informatik aus dem Bereich ddilustererkennungderen Ziel es ist, das
gegebendlusterzu einer symbolischen Beschreibung zu verarbeiten, welahder
Beziehung der einzelnen Bestandteile des komplexen Mustetinander basiert.
MUSEEIEIKENNUNG oo v ettt et e e e e ettt e e e 49
Disziplin der Informatik, die versucht, Wahrnehmungdlaigen, die vom Menschen
oder allgemein von Lebenwesen bekannt sind, zu autonratisimdem das ,Muster*
hinter einem bestimmten Ablauf, einer Szene, einem Objgkt erkannt und es so
als Instanz eines Oberbegriffs identifiziert oder schesnhtbeschrieben wird.
Musterklassifikation . ....... ... 50
Disziplin der Informatik aus dem Bereich ditustererkennungderen Ziel die Zu-
ordnung eined/usterszu einer von endlich vielen Kategorien (Klassen) ist.

Muster
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NegatiVliSte .o 36
Im Kontext von Strukturgeneratoren eine Liste bei der Genang unzuléassiger
Strukturbausteine; allgemein eine Liste von Elementea,idieinem bestimmten
Kontext verboten/unzulassig sind.

neuronale Netze . ... ... 38
Vom Aufbau des Gehirns inspirierte Methode der Informakklaubt das Lernen
komplexerMusterohne explizite Vorgabe der zugrundeliegenden Regeln.T&is
ning erfolgt durch Prasentation einer groRen Menge von Eingabadund den je-
weils korrekten Ausgabewerten, wobei eine Lernregel deriven Parameter anpalit.

N U O e 5
Ungeladenes Teilchen innerhalb des Atomkerns.

NItroSOVEerbINAUNGEN ... o e e 16
Organische Verbindungen, die eine Nitroso-Gruppe (—N=GhHadten.

NItrOVErDINAUNGEN ... e e e 16
Organische Verbindungen, die eine Nitro-Gruppe (-Néhthalten.

NMR-SPEKIOSKOPIE ...t e 21

Kernmagnetresonanzspektroskopie; eine bestimmte sg&kiische Technik (vgl.
Spektroskopie Im NMR-Spektrumwird die Reaktion der Kerne auf ihre Resonanz-
frequenzen sichtbar gemacht, die Rickschlisse auf dikt&tides Molekiils erlaubt.

NOISY OF . e ettt e e e e e e e e 67
Konzept zur Anpassung der Modellierung kausaler Zusaméragen
Normalverteilungsklassifikator ............ ... .. i i i i i 51

Ansatz im Bereich defusterklassifikationwelcher den mustererzeugenden Prozel3
Uber eine Normalverteilung (vgl. Gleichung (4.1)) modsdti

N O S Lt 101
In JCAMPR-Dateien diejenigen (nichtobligatorischebPRs innerhalb eines (spek-
trenbezogenen) JCAMP-DRatenblocks die demKern vorangestellt sein kénnen,
um die Beschreibung des NMR-Experiments angemessen zollegindigen.

OKtettregEl .ot 6
Besagt, dal3 Atome in der Regel mit aélieéktronenin der aul3ersten Schellelelgas-
konfigurationerreichen (latokta- ,acht®).

OlefiNe . 17
Organische Verbindungen, die Mehrfachbindungen enthalte

OrbItal . e 9
Beschreibung eineBlektronsdurch seine Aufenthaltswahrscheinlichkeit im Raum;
vgl. Teilchen-Welle-Dualitat

Orbitalmodell ... ... 6
Quantenmechanisches Modell zur Wiedergabe der ElektramehBindungsstruktur
innerhalb organischer Molekiile.

organische Chemie ... ... e e 5
Die Chemie der Kohlenstoffverbindungen, das heif3t daggmichemischen Verbin-
dungen, deren Grundstruktur aus Kohlenstoffatomen aaigdbt.

0] 11 o 20
Bezeichnung fur benachbart angeordn&ebstituentenin disubstituierten Ben-
zolderivaten Dariber hinaus kann die Bezeichnung fur die dem Fokusgaandch-
barte Position bei der Beschreibung @&esstitutionsmustenrgeerwendet werden.
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Bezeichnung flr gegeniberliegend angeordrigtbstituentenin disubstituierten
Benzoterivaten Aulerdem kann die Bezeichnung fur die dem Fokuspunkt gegen
Uberliegende Position zur Beschreibung Bubstitutionsmustewerwendet werden.

Absorptionsmaxima innerhalb ein€pektrumsdie durch ihre Lage auf der Energie-
achse bestimmte Eigenschaften des untersuchten Moldkatalkterisieren.

polare BiNdUNG . ...t 6
Elektronenpaarbindungwischen Elementen, derdelektronegativitatsich unter-
scheidet, jedoch nicht stark genug fur elorenbindungDer elektronegativere Bin-
dungspartner wird negativ, der andere positiv polarisiert

PolynomkKlassifikator ............co i 52
Ansatz derMusterklassifikation Universalapproximator, da nach dem Approxima-
tionssatz von VBYERSTRASSjede Funktion durch ein Polynom approximiert werden
kann, wenn der Grad des Polynoms ausreichend hoch gewatltZui approximie-
ren ist im Kontext der Musterklassifikation der musteregesuwle Prozel3.

POSItIVIISIE . 36
Im Kontext von Strukturgeneratoren eine Liste bei der Genang erlaubter Struk-
turbausteine; allgemein eine Liste von Elementen, dienerai bestimmten Kontext
erlaubt/zulassig sind.

PrOmMOtiON ... 11
Anhebung von einem der beides-Blektronen des Kohlenstoffs in das energetisch
hdhere noch unbesetztg-Drbital, um vier ungepaarte, fur die Bindungsbildung
verflgbare Elektronen zu erhalten. Die dazu nétige Pramsénergie wird durch
den Energiegewinn bei der Bindungsbildung Gberkompetsier

Positiv geladenes Teilchen innerhalb des Atomkerns.

protonenbreitbandentkoppelt ........... . 29
Eigenschaft vort3C-NMR-Spektren wenn beim NMR-Experiment ein Frequenz-
band eingestrahlt wurde, welches den gesamten BereictiHdanregungen abdeckt
(Breitband). Die*H-Kerne (Protonen) vollziehen dadurch standig Zustaneisjim-
ge, so daR es nicht Zppplungermit den'3C-Kernen kommit.

Quantenzahl ...... ... e 10
Index, der mogliche Zustande von Systemen numeriert, zuBJnterscheidung von
Orbitalen

RuckschluBwahrscheinlichkeit ......... ... i i i 15

Im Kontext deMusterklassifikatiorie Wahrscheinlichkeit einer Klasse gegeben den
Merkmalsvektar Grundlage der Klassifikation beifBayes-Klassifikatound beim
Risikominimierungsansatz

reine Kohlenwasserstoffe .......... .. 15
Organische Verbindungen, die keiHeteroatomeenthalten.

relative Haufigkeiten ... ... .. 111
Quotient g der Anzahin von Beispielen, die eine bestimmte Eigenschaft besitzen,
und der Gro3& der Stichprobe. Dient zur Approximation von Wahrschehitigiten,
vgl. Gleichung (8.1).
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Relaxation . . ... ... 31
Allmahliche Wiederherstellung der im Ruhezustand fur des&zung der Energie-
niveaus geltenden ®&1zMANN-Verteilung (vgl. Gleichung (2.4)), welche durch die
gezielte Anregung der Kernspins im NMR-Experiment aufdpetmowird.

reprasentative, klassifizierte Stichprobe ............. ... i i 52
Menge von Beispighustern fur welche jeweils die zugehorige Klasse bekannt ist,
und die in ihrer Zusammensetzung die Charakteristik desdigeten Anwendungs-
feldes gut wiedergibt. Dient deffraining in der Musterklassifikation

RISIKOMINIMIEIUNG .o e e e 51
Ansatz derMusterklassifikationder die Zuordnung basierend auf deiickschlul3-
wahrscheinlichkeitder einzelnen Klassen vornimmt. Ahnelt darin deBayes-
Klassifikator Fehlklassifikationen werden jedoch unterschiedlich lntatie

SaAlZ VON B AYES i 61
Fundamentaler Satz der Wahrscheinlichkeitsrechnungndiage der Informations-
propagierung irBayes-NetzerSiehe Gleichungen (4.7) und (4.9).

Satz von der Totalen Wahrscheinlichkeit .............. .. ... ... .. . o o it 61
Fundamentaler Satz der Wahrscheinlichkeitsrechnunhe €ieichung (4.8).

Schalenmodell .. ... 6
RUTHERFORD-BOHR-SOMMERFELD-Atommaodell; geht von einem schalenartigen
Aufbau aus, in welchem di&lektronender einzelnen Schalen den Atomkern um-
kreisen wie Planeten eine Sonne.

SChleifen .. 35
vgl. Eckengradfolge

SCHWEIE ALOIME . . . o e 34
In einer organischen Verbindung andere Atome als Wasskersto

SNl 101
In JCAMPRDateien diejenigei.DRs innerhalb eines (strukturbezogenen) JCAMP-
CSDatenblocksdie auf derkKernfolgen kénnen und die nichtobligatorische Zusatz-
angaben betreffend die Molekulstruktur enthalten.

SIMPle JCAMP L 100
JCAMPRDatei, die nur aus einem einzig&atenblockbesteht.
Spektrendatenbanken . ... . 39

Werden im Kontext der Strukturaufklarung eingesetzt, unC-&ibliotheken gub-
spectra-substructure-correlatipraufzubauen. Sie enthalten interpretieBpektren
das heil3t zusatzlich zu den Spektraldaten auch Verknugefungden verursachenden
Strukturen bzw. Chromophoren.

SPEKIIOSKOPIE ... e 21
Untersuchung der quantisierten Wechselwirkung von Sirejdenergie mit Materie.
Durch die Absorption charakteristischer Energiequantmidabei auf strukturelle
Eigenschaften des untersuchten Molekiils geschlosseremerd

SRR UM o 22
Graphische Darstellung der Intensitéat der der absorbi&teahlung in Abhéngigkeit
von der eingestrahlten Energie im spektroskopischen krpeat. Besonders interes-
sant sind die Absorptionsmaxima, die durch ihre Lage auEdergieachse bestimm-
te Eigenschaften des untersuchten Molekils charaktesisie
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PN AN L 41
Dienen der systematischen Erfassung der Atome eines Mslbkiidessen Beschrei-
bung imHOSE-CodeDas Atom im Fokus der Betrachtung besetzt die nullte Sphéare
Die erste Sphéare enthalt seine direkten Nachbarn, die ev@ghare all diejenigen
Atome, die zwei Bindungen entfernt liegen, und so weitet. (&@bildung 3.3).

Spinquantenzahl . ... ... 23
I; bestimmt die Zahl der unterscheidbaren Spinzustande éitemkerns als P+ 1.
Zustandsuibergange werden bei den UntersuchungeNM&-Spektroskopiange-
regt. Istl = 3, wie bei'H und3C, so ist der vollzogene Ubergang in Abhangigkeit
vom eingestrahlten Energiequantum eindeutig.

SEEIEOCNEIMIE . . . 8
Teilbereich deorganischen Chemjeler sich mit rAumlichen Aspekten, wie der rela-
tiven Stellung einzelner Atome innerhalb eines MolekuiefaBt.

] 1 1 100
Datenformat innerhalb vodCAMPR-Dateien, das alphanumerische Eintrage bezeich-
net, die fur die automatische Verarbeitung vorgesehen Siednissen also bestimm-
ten Regeln folgen, die dem durch d@ezeichnedesL DRsangegebenen Typ entspre-

chen.

StruKturaulKIarUNG . e 1
Das Aufdecken struktureller Eigenschaften organischelekiie.

Strukturformel ... 7

Notation der Molekulstruktur, die Uber deummenformehinausgeht. Enthalt zu-
satzlich Informationen Gber Lage und Art der Bindungen ziven den einzelnen
Atomen.

StIUKIUNGENEIAtOrEN .. i et e 34
Programme, die gegeben eine bestimmte Ausgangsinformat®passenden Mole-
kulstrukturen liefern. Setzen Methoden aus den BereickeGduppentheorie, Kom-
binatorik und Graphentheorie vereinigt in einem spezalisn Computeralgebrasy-
stem sein.

SUDSHUBN BN . 14
Gruppen oder Atome, die iDerivatenorganischer Verbindungen Wasserstoffatome
oder andere Seitengruppen der Ausgangsverbindung ergetzsubstituere,erset-
zen"); oft handelt es sich dabei uiumktionelle Gruppen

Substituenteninkremente . .. ... 86
Terme, die den Betrag wiedergeben, um den ein bestinthutestituentie chemische
Verschiebungeines Bindungspartners beeinflul3t. Gelten jeweils mitBexf einen
bestimmten Typ von Chromophor als Bindungspartner.

SUBSHIULIONSGrad . ...t 20
Anzahl vonSubstituentetin Derivatenorganischer Verbindungen.

SUBSHIULIONSMUSTEr . ..o e 20
Zahl, Art und relative Anordnung voBubstituenterin Derivatenorganischer Ver-
bindungen.

Substrukturanalyse . ...... ... 38

Untersuchung einer gegebenen Menge von Strukturen duitwvpesen Vergleich
aller Molekile mit Blick auf das grofdte gemeinsame Strdkagment. Anhand von
Gemeinsamkeiten kdnnen die einzelnen Elemente der Gesagéim Untermengen
sinnvoll gruppiert werden.
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SUMMENIOIMEl . e 7
(molecular formuly Angabe der an einer Verbindung beteiligten chemischen El
mente und ihrer Multiplizitaten, z.B. #50.

TAULOMIBIIE . oot e 9
Umlagerung innerhalb des Molekils, die spontan und untar geringem Energie-
aufwand stattfindet. Die in einer Substanzprobe der betvdén Verbindung vorlie-
genden unterschiedlichésomere(Tautomere) konnen daher in der Praxis nicht von
einander getrennt werden. Die Umlagerung kanstirukturformeln(Valenzstrich-
schreibweisgdurch Verschieben von Elektronenpaaren dargestellteverd

Teilchen-Welle-Dualitdt ... ........ ...t e 9
Feststellung, dalR kleine bewegte Objekte Welleneigefiechdesitzen. Bewegte
Massepunkte, z.BElektronen kénnen daher als (komplexe) Wellenfunktighbe-
schrieben werden. Diese entspricht einer Wahrscheirditddmplitude, deren Qua-
drat die Aufenthaltswahrscheinlichkeit des durch sie besbenen Systems ist.

= 100
Datenformat, das innerhalb v AMP-Dateien verwendet wird und das frei forma-
tierte alphanumerische Eintrage bezeichnet, die nichdiiautomatische Verarbei-
tung vorgesehen sind.

tiefes Abschirmfeld . ......... i e 26
vgl. entschirmt

tieffeldverschobenen . ... ... e 26
vgl. entschirmt

TN ettt e e e 52

In derMustererkennunglie Optimierung der internen Parameter eines Systems durch
Prasentation eingeprasentativen klassifizierten Stichprobe

ungesattigte Verbindungen . ........ .. 17
Organische Verbindungen, die Mehrfachbindungen enthalte

unsichere Information ............ . 58
Unvollstandige, vage oder uneindeutige Angaben.

unsicheres SchlielBen. ... ... 58

Das Anstellen von Schlul3folgerungen basierend auf urtéioliigem Wissen oder
unsicherer Information

ValenzeleKirONEN ... e 5
Bezeichnung fur die auBerétiektroneneines Atoms; diejenigen Elektronen, die an
der Ausbildung von Bindungen beteiligt sind.

Valenzschalenerweiterung .. ..o oot e e 16
Fahigkeit mancher chemischer Elemente (z.B. des Schwefiedhr als achValenz-
elektronenaufzunehmen; das heil3t im besonderen auch, dal3 sie meleraidek-
tronenpaarbindungerusbilden kénnen.

Valenzstrichschrelbweise . ... ... e 7
Notation zur Wiedergabe voStrukturformeln bei der jeweils ein Elektronenpaar
durch einen Strich dargestellt wird. Ublich ist eine vedtérSchreibweise, bei wel-
cher die Bindungen zwischen Kohlenstoff- und Wasserstwfi@n nicht explizit no-
tiert werden.
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