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1 Einleitung

Viele etablierte Verfahren in der chemischen Analytik beruhen vollstandig oder zumin-
dest teilweise auf spektroskopischen Methoden. Bei den verschiedenen spektroskopischen
Verfahren wird die Analysenprobe mit Strahlung unterschiedlicher Wellenlange bestrahlt, und
aus dem Reflexions- oder Absorptionsverhalten Rickschlisse auf die Probe gezogen. Die
wohl am haufigsten durchgefihrte spektroskopische Analyse findet im Bereich von 400 -
750 nm statt und wird als Sehen bezeichnet. Wahrend jedoch die Interpretation unserer Sinnes-
eindrticke durch unser Gehirn prompt und unmerklich geschieht, missen die Rohdaten einer
spektroskopischen Analyse zunachst aufgearbeitet werden. Erst durch das Wissen um die
Grundlagen der spektroskopischen Methoden, der Wechselwirkung zwischen eingestrahlter
Strahlung und der untersuchten Materie, also dem Zusammenhang zwischen Struktur und
Spektrum, ist es moglich, die detektierten Signale zu interpretieren, um so Aussagen Uber die
Probe treffen zu kénnen. Die Untersuchung der Grundlagen der Wechselwirkung von Strah-
lung und Materie sowie der Effekte auf molekularer und atomarer Ebene sind die zentralen
Fragestellungen in der Spektroskopie. Mit dem Wissen um den Zusammenhang zwischen
Struktur- und Spektreninformation ist es mdglich, Spektrensignale zu entschlisseln und Spek-
trenvorhersagen zu treffen, um so Substanzen anhand deren Spektren zu analysieren und zu
identifizieren. Die vorliegende Arbeit beschreibt die Entwicklung eines Systems zur Vorher-
sage infrarot-(IR)-spektroskopischer Daten. Mit diesem System kann fiir ein Anfragemolekail
das entsprechende Infrarotspektrum vorhergesagt werden. Der Zusammenhang zwischen der
Struktur des Anfragemolekils und dem Infrarotspektrum wird mittels eines kiinstlichen neuro-
nalen Netzes modelliert:

neuronales Netz

IR-Spektrum
Anfragestruktur P
Cl oe
N)\IN .
/\N)%N)\NXCN .
heood AN

Abb. 1-1: Schematischer Ablauf der Spektrenvorhersage mittels eines neuronalen Netzes
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Ein grundlegender Aspekt, in dem sich die hier vorgestellte Methode der Spektrenvor-
hersage von anderen Vorhersage- oder Berechnungsmethoden unterscheidet, ist, daf3 sie prin-
zipiell auf beliebige Molekille anwendbar ist. Die Vorhersagegeschwindigkeit und Qualitat ist
unabhangig von der MolekilgroRe. Da das neuronale Netz an Beispielen lernt, ist die Vorher-
sagequalitat abhangig von der Qualitat der zugrundeliegenden Datenbasis und wie gut die
jeweilige Anfragestruktur durch die Datenbasis reprasentiert wird. Ein Schliisselschritt dieser
Methode ist dabei die Art der Strukturbeschreibung, mit der Molekulstrukturen dem neurona-
len Netz prasentiert werden (vgl. Kap. 2.1.2.).

Durch die hohe Charakteristik und die gute Reproduzierbarkeit eines Infrarotspektrums
erfolgt in der Infrarotspektroskopie eine Substanzidentifikation meist durch den Vergleich des
experimentellen Spektrums mit einem Referenzspektrum aus einer Datenbank oder einem
Spektrenkatalog. Dies kann natirlich nur funktionieren, wenn auch tatsachlich ein entspre-
chendes Referenzspektrum vorhanden ist. Gegenulber etwa 16 Millionen bekannten chemi-
schen Verbindungen enthalt die grof3te Infrarotspektrendatenbank nur ca. 100000 Spektren und
Strukturen.[1] Die Speclinfo Infrarotdatenbank,[2] welche am Institut fir Organische Chemie
der Universitat Erlangen-Nirnberg verwendet wird, enthalt nur etwa 15000 Eintrage. Durch
dieses MiRverhaltnis zwischen der Anzahl der Strukturen und den archivierten und zugangli-
chen Spektren, wird es sehr oft der Fall sein, daf fir eine analysierte Verbindung zunachst kein
Referenzspektrum in einer Datenbank oder einem Spektrenkatalog zu finden ist. Hier liegt das
Haupteinsatzgebiet der Spektrenvorhersage. Fir die vermessene Substanz bzw. eine Reihe in
Frage kommender Kandidaten werden die Infrarotspektren vorhergesagt. Durch den Vergleich
der vorhergesagten und der experimentellen Spektren kénnen so die Substanzen identifiziert
werden. Die vorgestellte Methode bietet einen schnellen Zugang zu beliebigen Referenzspek-
tren.

1.1 Die Wechselwirkung zwischen infraroter Strahlung und Molekulen

Periodisch schwingende elektromagnetische Felder verursachen elektromagnetische
Wellen, die sich, ohne auf3ere Einflisse, mit Lichtgeschwindigkeit geradlinig im Raum aus-
breiten. In Abhangigkeit von der Wellenlange der Strahlung hat diese unterschiedliche
Erscheinungen bzw. Einflisse auf Materie und unsere Sinnesorgane. Der Spektralbereich der
elektromagnetischen Strahlung reicht dabei von den hochenergetysShahlen bis zu den
niedrigenergetischen Radiowellen. Eine kennzeichnende GroRRe fur die elektromagnetische
Strahlung ist die Wellenlange Eine weitere Grof3e zur Beschreibung der Wellenbewegung
ist die Schwingungsfrequenz Sie ist definiert als die Anzahl der Schwingungen die der elek-
trische Vektor pro Zeiteinheit ausfihrt. Die Schwingungsfrequenz wird der auch Hertz
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(Hz) angegeben. Die Wellenlangeaund die Schwingungsfrequerzsind umgekehrt propor-
tional. Die Konstante zur Beschreibung dieser Proportionalitat ist die Lichtgeschwindigkeit

v=cCc/A

Zusammenhang zwischen Frequenz, Lichtgeschwindigkeit und Wellenlange (Gl. 1-1)

Die Schwingungsfrequenz hat eine direkte Beziehung zum Elementarphanomen der IR-
Spektroskopie, nadmlich der Wechselwirkung zwischen dem elektromagnetischen Wechselfeld
und der Schwingungsbewegung der Atome im Molekuil. Wegen der besseren Handhabbarkeit
der Zahlenwerte wird jedoch nicht die Frequenz, sondern der Reziprokwert der Wellénlange
die Wellenzahb , verwendet.

>

v/C

<1
1

Definition der WellenzahV (Gl. 1-2)

Infrarote Strahlung kann unter bestimmten Voraussetzungen Schwingungen der Atome
sowie Atomgruppen eines Molekills oder auch Rotation des Gesamtmolekils anregen.[3][4]
Wird ein geeigneter Lichtquant mit der Energiedurch das Molekil absorbiert, so erfolgt ein
Ubergang des Systems vom Schwingungsgrundzustand auf einen schwingungsangeregten
Zustand bzw. von einem schwingungsangeregten Zustand auf einen héheren Schwingungsan-
geregten Zustand. Dabei gilt die Resonanzbedingung:

AE

I
2

Resonanzbedingung (Gl. 1-3)

Die Resonanzbedingung besagt, daf3 die Energiedifferenz von Ausgangs- und Endniveau
gleich der Energie des absorbierten Lichtquantsdin muf3. Damit eine Schwingung IR-aktiv
ist, sie also im Spektrum zu beobachten ist, muR3 sich das Dipolmoment des Molekiils in einem
Extrempunkt der Schwingung vom Dipolmoment des Molekils im Grundzustand unterschei-
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den. Beispielsweise sind von den vier mdglichen Schwingungen des Kohlendioxidmolekdils,
dessen Dipolmoment im Grundzustand 0 ist, nur drei IR-aktiv.

O—O—O  IR-inaktiv

—_— — —D

O—O—O IRrakiv

6—@—6 IR-aktiv

O—O@—» IR-akiv

O Sauerstoffatom

O Kohlenstoffatom

Abb. 1-2: Schwingungen des Kohlendioxidmolekiils

Wie bereits erwahnt wurde, ist infrarote Strahlung ebenso dazu geeignet eine Molekiilro-
tation anzuregen. Bei Messungen in der Gasphase sind Rotationsfeinstrukturen detektierbar.
Die nachfolgende Abbildung zeigt das Infrarotspektrum von Raumluft, wie es z.B. bei der
Aufnahme eines Untergrundspektrums (engl.: background) vor der Vermessung der eigentli-
chen Probe entsteht. Das Spektrum zeigt deutlich die Rotationsfeinstruktur von Wasserdampf

(gestrichelter Rahmen).

40-

ke

[
=

Absorbance

=

4500 4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000 500

YWavenumber [1/cm)

Abb. 1-3: Abbildung eines Untergrund-Spektrums von Luft mit Rotationsfeinstruktur (Backgroundspek-
trum). Entnommen aus dem virtuellen Infrarot- Spektroskopiekurs des Arbeitskreises von Prof.
Salzer am Institut flr Analytische Chemie, der TU Dresden.
(http://analyt.chm.tu-dresden.de/analyt/praktikum/ir/irhom0.htm)
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1.2 Warum Infrarotspektroskopie?

Wie im vorherigen Kapitel erwahnt wurde, I6sen Strahlungen der verschiedenen Spek-
tralbereiche in Wechselwirkung mit Materie unterschiedliche Effekte aus. Entsprechend lassen
sich mit verschiedenen Strahlungen, also verschiedenen spektroskopischen Methoden, auch
verschiedene Strukturmerkmale unterschiedlich gut analysieren. Wird nun im folgenden auf
die Vorteile der Infrarotspektroskopie eingegangen, so soll dies nicht den Eindruck erwecken,
daR es moglich ware, mit dieser einen spektroskopischen Methode allen Problemstellungen der
analytischen Chemie beizukommen. Tatséchlich leuchten die verschiedenen Analyseverfahren
nur Teilbereiche aus. Eine komplexe Fragestellung wird somit nur durch die Kombination ver-
schiedener Methoden zu beantworten sein, wobei die Infrarotspektroskopie jedoch sicherlich
in einem Grof3teil der Falle miteingebunden sein wird.

Die grof3e Bedeutung der Infrarotspektroskopie beruht auf der Vielfalt der Probenmes-
sung und Substanzpraparation sowie auf dem hohen Informationsgehalt der Spek-
tren.[4][5][6][7] Anhand eines Infrarotspektrums kdnnen teilweise direkte Aussagen Uber die
Konstitution eines Molekils, beispielsweise die Nachbarschaft einzelner Strukturfragmente,
getroffen werden. Direkte Aussagen bedeuten in diesem Zusammenhang solche Aussagen, die
dem Spektrum einer unbekannten Probe allein basierend auf theoretisch abzuleitenden oder
empirischen Zusammenhéngen zu entnehmen sind. Da Lage und Intensitat der Signale stoff-
spezifisch sind, kann eine unbekannte Probe oft durch den Vergleich von experimentellem
Spektrum und Referenzspektrum identifiziert werden. Die hohe Spezifitat wird durch eine gute
Reproduzierbarkeit der Koordinaten der Absorptionsmaxima, also Wellenzahl und Absorbanz,
gewahrleistet. Daher lal3t sich ein Infrarotspektrum, wie der Fingerabdruck beim Menschen als
hochcharakteristische Eigenschaft, zur Identifizierung benutzen. Dies gilt besonders fir jene
Signale, die durch Schwingungen des Kohlenstoffgeriusts verursacht werden. Diese Signale
sind im Bereich von 1500-1000 ¢indem sogenannten Fingerprintbereich, zu beobachten.
Wie bereits erwahnt wurde, setzt dieses Verfahren zur einfachen Substanzidentifikation durch
den Vergleich von Spektren voraus, dal3 ein Referenzspektrum der vermessenen Substanz in
einem Spektrenkatalog oder einer Datenbank enthalten ist. Bei dem bereits erwahnten MiRver-
haltnis zwischen der Anzahl bekannter Verbindungen und der Zahl zuganglicher archivierter
Infrarotspektren, wird der beschriebene Weg der einfachen Substanzidentifikation mittels
Spektrenvergleich oftmals nicht anwendbar sein, da fur die unbekannte Probe eben kein ent-
sprechendes Referenzspektrum vorhanden ist.



1 Einleitung

1.3 Wozu Struktur-Spektren-Korrelationen und warum mit neur onalen
Netzen?

Eine der Hauptfragestellungen in der analytischen Chemie ist sicherlich die Identifika-
tion einer unbekannten Probe. Eine einfache Identifikation durch den Vergleich von experi-
mentellem Spektrum und einem entsprechenden Referenzspektrum ist jedoch aus den im
vorherigen Kapitel beschriebenen Griinden oftmals nicht méglich. Zudem gibt es Fragestellun-
gen, die Uber eine reine Substanzidentifikation hinausgehen. Im Kapitel 1.2 wurde bereits aus-
fuhrlich dargelegt, welche Strukturinformation aus einem Infrarotspektrum herausgelesen
werden kann. Ziel ist es daher, Verfahren zu entwickeln, die es erlauben, Struktur- und Spek-
treninformation zu korrelieren. Im Prinzip stellt die Auflistung von Tabellen mit Strukturfrag-
menten und den entsprechenden Spektrensignalen eine, wenn auch sehr einfache, Form der
Korrelationsuntersuchung dar. Ziel der Korrelationsuntersuchungen ist dabei stets die Infor-
mation aus Struktur und Spektrum zu verkntpfen, um anhand von Strukturinformation Spek-
trenvorhersagen zu treffen und umgekehrt. Im Falle der computergestiitzen Analytik schlief3t
sich ein weiterer Schritt an, namlich die Beschreibung dieser Zusammenhéange durch Regeln,
die sich wiederum in Algorithmen transformieren lassen, um so eine Automatisierung der
Spektrenanalyse zu ermoglichen. So gesehen bildet die Kombination von Struktur/Spektren-
Tabellen mit den Augen eines erfahrenen Spektroskopikers ein Vorhersagesystem, an dessen
Interpretationsfahigkeiten sich computergestitzte Systeme messen lassen mussen.

Im Aufstellen dieser Regeln liegt bereits das grundlegende Problem: Durch die uniber-
schaubare Vielzahl an denkbaren Substrukturen ergeben sich eine unendliche Anzahl an sich
Uberlappenden Signalmustern und -bereichen. Die VerknUpfungen von Struktur und Spektrum
werden sich also schwerlich in universell einsetzbare und verla3liche Regeln fassen lassen.
Selbst der oben erwéhnte erfahrene Spektroskopiker wird oftmals Schwierigkeiten haben, die
Einzelschritte der Interpretation explizit zu formulieren, da sich viele Spektrenmerkmale ver-
schiedenen Strukturmerkmalen zuordnen lassen und die Identifikation oft zu einem grof3en
Teil auf Intuition beruht. Desweiteren ist es mdglich, Infrarotspektren méteisitio oder
dichtefunktionaler Methoden zu berechnen. Die Ergebnisse zeigen zwar meist gute Uberein-
stimmung mit experimentellen Werten, jedoch sind die Rechnungen trotz der hohen Kapazitat
heutiger Rechnersysteme sehr zeitintensiv. Beispielsweise bendétigt die Berechnung verschie-
dener Cyclohexenderivate mit acht nicht-H-Atomen auf einem SUN Ultra-Sparc Rechenserver
etwa 36 Stunden. Semiempirische Verfahren arbeiten deutlich schneller, wobei die so ermittel-
ten Wellenzahlen oft erst nach einer Skalierung mit einem empirisch ermittelten Faktor den
Bereich der experimentellen Werte erreichen.

Die Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum mittels eines neuronalen Netzes, wie
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es das Thema der vorliegenden Arbeit ist, beschreitet einen ganz anderen Weg. Bel diesem
datenbasierten Ansatz lernt das neuronale Netz den Zusammenhang zwischen Struktur und
Spektrum selbstandig anhand einer Reihe von Beispielstrukturen und Spektren. Ein trainiertes,
neuronales Netz ist dann in der Lage fur eine ihm bis dahin unbekannte Verbindung das Spek-
trum vorherzusagen. Da die Methode datenbasiert ist, lassen sich damit Infrarotspektren, ein-
schlie3lich des charakteristischen Fingerprintbereichs, vorhersagen. Die Vorhersagequalitat ist
dabei ebenso wie die Rechenzeit nahezu unabhéngig von der Grol3e des Molekils. Die Simula-
tion eines Infrarotspektrums bendtigt auf einer SGI ORIGIN 200 je nach der angewendeten
Methode (vgl. Kap. 2.4.2) etwa 1.5 Minuten.
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2.1 Beschreibung von Daten

2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

2.1 Beschreibung von Daten

Die verschiedenen Verfahren fur Korrelationsuntersuchungen, z.B. statistische Verfah-
ren oder neuronale Netze, bendtigen jeweils eine einheitliche Beschreibung von Daten. Ein-
heitlich bedeutet in diesem Fall, dal’ die Anzahl der Werte mit der beispielsweise ein Molekdl
beschrieben wird, konstant sein muf3. Die Anzahl der Werte darf von Versuch zu Versuch dif-
ferieren, jedoch nicht innerhalb eines Versuchslaufes. Vor einer Korrelationsuntersuchung gilt
es also, die Daten in einen Code konstanter Lange zu transformieren. Jede derartige Transfor-
mation ist zwangslaufig mit einem mehr oder weniger grof3en Informationsverlust verbunden.
Es qilt also ein Transformationsverfahren zu wahlen, das den Verlust an fur die Korrelations-
untersuchung relevanter Information so gering wie méglich halt.

2.1.1 Spektrenbeschreibung

Die Beschreibung von Spektren durch einen Code konstanter Lange ist verhaltnismaRig
einfach, da das Spektrometer die Spektren gewissermalfden bereits in codierter Form, also als
eine Reihe von Werten, die bestimmten Wellenzahlen zugeordnet werden, ausgibt. Gebréauch-
liche GroRRen sind Transmissidrund Absorbank, die wie folgt zusammenhangen:

T=11/1,
E=Ig@/T)
Zusammenhang von Transmission und Absorbanz (Gl. 2-1)

Bei den in den nachfolgenden Kapiteln beschriebenen Untersuchungen, werden die
Infrarotspektren durchwegs als Graphen in Absorbanz gegen die Wellenzahl aufgetragen.

2.1.1.1 Datenreduktion

Wie bereits erwahnt wurde, kénnen die Spektrendaten in der Form, wie sie durch das
Spektrometer ausgegeben werden, zu Korrelationsuntersuchungen eingesetzt werden. Da bei
vielen Verfahren jedoch die Rechenzeit nahezu exponentiell mit der Zahl der Variablen
ansteigt, ist es oftmals sinnvoll, eine Datenreduktion durchzufiihren.[8] Hierbei finden ver-



2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

schiedene Verfahren Verwendung, z.B.:

O  Mittelwertbildung eines Intervalls:
Hier wird die Wellenzahlen-Skala des Infrarotspektrums in Intervalle unterteilt.
Fur jedes dieser Intervalle wird der jeweilige Mittelwert bestimmt. Die Mittelwerte
stellen die Stitzstellen des datenreduzierten Spektrums dar.

O Hadamard-Transformation
Bei dieser Methode wird mit dem Spektrum eine Hadamard-Transformation
durchgefihrt. Diese ist der Fourier-Transformation sehr @hnlich, wobei jedoch statt
der Sinusfunktion eine Rechteckfunktion verwendet wird.
Von den so erhaltenen Hadamard-Koeffizienten wird eine bestimmte Anzahl an
Koeffizienten gleich Null gesetzt. Die verbleibenden Koeffizienten werden in das
Infrarotspektrum rucktransformiert.[9] Je mehr Koeffizienten zuvor auf Null
gesetzt worden sind, desto geringer ist die Auflosung des datenreduzierten Spek-
trums.[10]

Die Infrarotspektren, die bei den nachfolgenden Korrelationsuntersuchungen eingesetzt
wurden, werden durch 128 Absorbanzwerte beschrieben. Um diese 128 Werte aus den Daten-
bankspektren zu erhalten, wurden zunachst in den beiden Wellenzahlenbereichen von 3500-
2000 cm® und 2000-552 cih jeweils aquidistante Stitzstellen durch Interpolation bestimmt.
Der Abstand der Stiitzstellen betragt danach 10 bzw. 4 &iese Spektren mit 512 Absor-
banzwerten wurden in 512 Hadamard-Koeffizienten transformiert. Die Hadamard-Koeffizien-
ten 129 bis 512 wurden gleich Null gesetzt und die verbleibenden 128 Koeffizienten wurden
riicktransformiert. Das datenreduzierte Spektrum hat nun im Bereich von 3500-28@@hem
Auflosung von 40 crit und im Bereich von 2000-552 cheine Auflésung von 16 cih Dies
entspricht der analytischen Praxis, da die beiden Bereiche in der Regel eine unterschiedliche
Signal- und damit auch Informationsdichte aufweisen. Der Vergleich eines Originalspektrums
und eines datenreduzierten Spektrums ist in Abbildung 2-1 am Beispiel von Mesitylenspektren
dargestellt:
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Abb. 2-1: Vergleich des Original spektrums und des datenreduzierten Spektrums von Mesitylen

Es fallt auf, dal3 scharfe Signale mit einer geringen Halbwertsbreite, z.B. jenes bei 730
cml, welches die 1,3,5- Substitution des Aromaten beschreibt, im datenreduzierten Spektrum
mit zu geringer Intensitat dargestellt werden. Uber den gesamten Bereich betrachtet gibt das
datenreduzierte Spektrum das Originalspektrum jedoch sehr gut wieder. Trotzdem ist die
Beschrankung auf 128 Punkte eine sehr grobe Néherung der spektroskopischen Wirklichkeit.
Da gerade bei der Methodenentwicklung eine Vielzahl von Simulationsexperimenten durchge-
fuhrt wurden und werden, galt es einen Kompromif3 zwischen ausreichender Auflésung und
akzeptabler Rechenzeit zu finden. Dies stellt jedoch kein prinzipielles Problem dar, da eine
einzelne Rechnung, wie sie bei den weiter unten aufgefiihrten Anwendungen durchgefiihrt
wurde, absolut nicht zeitkritisch ist und gréRenordnungsmaliig im Minutenbereich liegt.

2.1.2 Strukturbeschreibung

Die verschiedenen Formen der Strukturcodierung haben zum Ziel, eine Strukturbeschrei-
bung zu finden, die es ermdglicht, Struktur- und Spektreninformation zu korrelieren. Die
Ergebnisse der Korrelationsuntersuchungen hangen dabei in hohem MalRe von der Art der
Strukturcodierung ab, inwieweit also infrarotrelevante Strukturinformation im Strukturcode
enthalten ist. Wie bereits im Kapitel zur Einleitung erwahnt wurde, haben folgende Merkmale

11



2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

EinfluR auf die Anderung des Dipolmoments und damit auf die Absorption von infraroter
Strahlung:

O  Atomeigenschaften (Ordnungszahl, Ladung, Polarisierbarkeit, etc.)

O Bindungsstarken

Ein geeignetes Codierungsverfahren sollte diese Strukturaspekte bei der Codierung
bertcksichtigen. Wéahrend es jedoch noch relativ einfach ist, Infrarotspektren durch eine kon-
stante Zahl von Werten zu beschreiben, ist dies bei der Beschreibung von Strukturen schon
wesentlich komplizierter: Der Lange des Strukturcodes eines Molekils muf3 unabhangig von
der Anzahl der Atome in dem Molekil sein. Die gebrauchliche Beschreibung von Molekiil-
strukturen durch kartesische Koordinaten kann nicht verwendet werden, da hier die Anzahl der
Codewerte von der Zahl der Atome abhéangt. Hinzu kommt noch die oben erwahnte Anforde-
rung, dafd der Strukturcode infrarotrelevante Inhalte der Strukturinformation wiedergeben soll.
Die Ergebnisse der Korrelationsuntersuchungen werden in groliem Mal3e von der Erflllung
dieser Anforderung abhangen. Eine Reihe von Ansatzen zur Strukturcodierung werden in den
nachfolgenden Kapiteln beschrieben.

2.1.2.1 Substrukturbasierte Codierung

Bei der fragment- oder substrukturbasierten Codierung wird das zu codierende Molekdl
nach einer Liste von Substrukturen durchsucht.[11][12][13][14] Jede Substruktur der Liste
entspricht dabei einer Variablen des Strukturcodes. Ist eine bestimmte Substruktur in dem
Molekul enthalten, so wird die korrespondierende Variable auf einen bestimmten Wert gesetzt.

O

CH.CH zu codierendes
7% Molekil

Substrukturen OH >\_ >L >\—OH CH; CH,CHz CH(CHz)z

Strukturcode 0 0 1 0 1 1 0 I IEEEEREREETE,

1 2 3 4 5 6 7 8§  rrereeeens n

Abb. 2-2: Prinzip einer substrukturbasierten Strukturcodierung
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2.1 Beschreibung von Daten

Dieser Ansatz zur Strukturcodierung hat zwei wesentliche Nachteile: Zum einen ist die
Anzahl an denkbaren Substrukturen prinzipiell unbegrenzt. Der Ansatz muf3 somit immer in
gewissem Mal3e unvollstandig bleiben. Zweitens ist elfektive Auswahl an Substrukturen,
die in die Liste aufgenommen werden sollen, sehr schwierig. Entsprechend variiert die Anzahl
der berticksichtigten Substrukturen in verschiedenen Veroffentlichungen deutlich, z.B. 40 (vgl.
Lit. [14]) oder 229 (vgl. Lit. [12]).

Untersuchungen von Affolter et al. [15] haben gezeigt, dal’ eine einfache Verknipfung
von einzelnen Strukturfragmenten und Spektrensignalen, wie sie z.B. bei Substruktur/Sub-
spektrum-Datenbanken vorliegen, nicht zuverlassig funktioniert. Ein Grund liegt sicherlich
darin, daf3 die Peaklage in hohem MaRRe von der Umgebung des Fragments, das diesem Signal
entspricht, beeinfluf3t wird.

Dubois et al. [16] beschreiben den FREErggmentReduced to aiknvironment that is
Limited) Ansatz, welcher als Erweiterung der oben beschriebenen Substrukturcodierungs-
Methode gesehen werden kann. Durch diese Codierungsmethode soll obigem Problem entge-
gengewirkt werden, indem verschiedene Zentren (Fokusse) innerhalb des Molekils und ihre
Umgebung beschrieben werden. Diese Zentren kdnnen Atome oder Bindungen sein. Dubois et
al. bertcksichtigen bei der Codierung die Atomzentren H, C, N, O, F, Cl, Br sowie | und erhal-
ten somit durch die Verknupfung mit Einfach-, Doppel,- Dreifach,- und aromatischen Bindun-
gen 43 FREL-Fokusse.

2.1.2.2 Pfadlangenbasierte Codierung

Bei diesem Ansatz wird das Konnektivitatsdiagramm als Graph interpretiert, bei dem die
Knoten den Atomen und die Kanten den Bindungen entsprechen. Die Numerierung der Knoten
erfolgt willktrlich. Der resultierende Code beschreibt somit die Konstitution des Molekils,
wobei implizite H-Atome unterdriickt werden kdonnen. Wahrend des Codierungsprozesses
werden die verschiedenen im Molekil auftretenden Pfadlangen gezahlt, wobei in der Regel
eine maximale Pfadlange festgelegt wird, die noch berlcksichtigt werden soll. Die Pfadlange
wird immer fur ein Atompaar bestimmt, indem die Anzahl der Bindungen zwischen diesen
beiden Atomen ermittelt wird. Die ermittelten Haufigkeiten fir das Auftreten der verschiede-
nen Pfadlangen > 0, wird schlie3lich durch zwei dividiert, da jede Pfadlange bei einem syste-
matischen Abarbeiten der Struktur zweimal gezahlt wurde.[17]

2.1.2.3 3D-basierte Codierung

Ausgehend von der Tatsache, dal die Infrarotspektroskopie Schwingungen von Atomen
und Molekulteilen im dreidimensionalen Raum widerspiegelt, wurde nach einer Form der
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Codierung gesucht, welche die dreidimensionale Anordnung der Atome eines Molekiils
beschreibt. Zusatzlich zu dieser 3D-Strukturinformation sollte der Code weitere infrarotrele-
vante Information, wie z.B. die partiellen Atomladungen, enthalten.

Ein Verfahren zur Auswertung von Elektronenbeugungsbildern war Ausgangspunkt fur
die Entwicklung einer derartige Transformationsmethode. Grundlage dafiir waren Arbeiten
von Debye,[18] die sich mit der Streuung von Réntgenstrahlen an amorphen Festkdrpern
beschaftigen. Darauf basierend, entwickelte Wierl [19] eine Funktion, die eine Berechnung der
Intensitaten der Beugungsreflexe bei Elektronenbeugungsexperimenten in Abhéngigkeit vom
Beobachtungswinkel ermdglicht.

N -1 ® .
=Ky Y f fJ-DIPij(R)%;—R)dR
0

i=2j=1

Berechnung der Beugungsintensitaten nach Wierl (Gl. 2-2)
mit:
1(S) .. Intensitat der Streustrahlung
N PR Anzahl der Atome
Ko, Geratekonstante des MeRinstruments
R, Atomabstande

P;j(R). ....temperaturabhangige Wahrscheinlichkeitsverteilung der Atomabstande
fi ,fJ- .......... Formfaktoren der Atomeundj
Srvrerrnnenn beugungswinkelabhangige Grol3e (vgl. Gl. 2-3)

Der Beugungswinkel 6 wird durch die Gro3e beschrieben:

s = 4nsin(6/2)/A

Beschreibung des Beugungwink8éldurchs (Gl. 2-3)
mit:
0., Beugungswinkel
D ST Wellenlange

Ausgehend von Gleichung 2-2 entwickelten Soltzberg und Wilkins [20] ein Transforma-
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2.1 Beschreibung von Daten

tionsverfahren zur Untersuchung der Zusammenhange zwischen Molekulstruktur und pharma-
kologischer Aktivitat. Sie trafen dabei folgende Vereinfachungen:

O Die Geratekonstante wird gleich 1 gesetzt

O Das Molekul ist starr, wodurch das Integral Uber die Aufenthaltswahrscheinlich-
keiten der Atomd;;(r) in eine einfache Abstandsfunktidfr - r;;) tbergeht

Zusatzlich verwendeten Soltzberg und Wilkins anstelle der Formfakfpia Ord-
nungszahlerz; der Atome. Bei der eigentlichen Codierung verwendeten sie jedoch nicht die
Funktionswerte, sondern beobachteten, ob die Funktion in den einzelnen Intervallen, in die sie
den Wertebereich unterteilt hatten, Nulldurchgédnge hatte oder nicht. Das Ergebnis war ein
bindrer Vektor. Bei der Strukturcodierung, wie sie in unserer Arbeitsgruppe eingesetzt wird,
folgten wir dieser letzten Vereinfachung nicht. Fur die Ordnungsz&hlerden ganz allge-
mein Atomeigenschaftef;, wie z.B. die Gesamtladurgyy, oder die Massen gesetzt. Man
gelangt dabei zu folgender Gleichung:

N -1
n(sk
I(s) = Z Z AA D(—J—)
i=2j=1
Berechnung des 3D-MoRSE Codes (Gl. 2-4)

Dieser Code erhielt den Namen 3D-MoRSE Code, wa3t olecule Representation
of Structures based dalectron diffraction steht.[21][22][23][24] In Abbildung 2-3 ist der 3D-
MoRSE Code von Benzol dargestellt:

3
A A

\j \/\4 AV GVA SV

1(s)

s [AY

Abb. 2-3: 3D-MoRSE Code von Benzol
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Zur Strukturcodierung wird obige Funktion diskretisiert, indem aquidistante Stitzstellen
der Funktion im Bereich vosa= 0 biss,,, berechnet werden. Zusatzlich werden die Funkti-
onswerte skaliert, worauf jedoch in Kapitel 2.4.1.1 naher eingegangen werden soll. In voraus-
gegangenen Arbeiten unserer Arbeitsgruppe konnte gezeigt werden, dal® der Strukturcode sehr
detaillierte Information Uber die 3D-Struktur von Molekillen enthalt und sich beispielsweise
auch zur Vorhersage von biologischen Eigenschaften eignet. [21][25] In Publikationen Naray-
Szabd et al. und Csorvassy et al. wird beschrieben, wie sich ahnliche Strukturcodes zur Quan-
tifizierung molekularer Ahnlichkeit einsetzen lassen.[26][27]

Arbeiten von V. Steinhauer [28][29] und M. C. Hemmer [30] beschreiben ebenfalls Kor-
relationsuntersuchungen zwischen Molekilstrukturen und Infrarotspektren mittels neuronalen
Netzen. Ziel dieser Untersuchungen ist es, anhand des Infrarotspektrums Vorhersagen tber die
dreidimensionale Struktur zu treffen. Bei diesen Korrelationsexperimenten kommt die soge-
nannte Radialcodierung zum Einsatz. Der Radialcode wird wie folgt berechnet (vgl. Gl. 2-5):

N -1
_ -BR-R;)?
a(R)= Fq z z A DAJ-[E :
i=2j=1
Berechnung des Radialcodes (Gl. 2-5)
firr R=0, ...,Rpax
mit:
Forinnnn Skalierungsfaktor
N.oon. Anzahl der Atome des Molekiils
A Atomeigenschaften
[ Unscharfeparameter (entspricht dem Temperaturparameter des Experiments)
Riax: -+ maximaler berticksichtigter Atomabstand
Rij oo Abstand zwischen Atorund]

Beide Codierungsverfahren transformieren die kartesischen Atomkoordinaten unter
Bericksichtigung physikochemischer Atomeigenschaften in den Strukturcode. Die zugrunde-
liegenden 3D-Molekulstrukturen werden mit dem 3D-Strukturgenerator COROIXD®RI -

NAtes) erzeugt. Die Erstellung der 3D-Strukturen mit CORINA geschieht anhand eines
Regelsatzes, der wiederum auf kristallographischen Daten, Kraftfeldrechnungen und Molekiil-
geometrischen Grundregeln basiert. [31][32][33] Die entsprechenden physikochemischen
Atomeigenschaften werden mit dem Programm PETRa#gmetelEvaluation for theTl reat-

ment of Reactivity Applications) berechnet.[34][35][36] Diese inkrementbasierte Methode
ermdglicht eine schnelle Berechnung der gewinschten infrarotrelevanten physikochemischen
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2.2 Korrelationsmethoden

GrofR3en, beispielsweise der Ladumg q,; und gy, oder der Polarisierbarkeit Nachfolgende
Abbildung zeigt den schematischen Ablauf der Erstellung der 3D-Struktur aus der Molekdil-
zeichnung und die anschlieBende Berechnung der physikochemischen Atomeigenschaften
(hier die Gesamtladung):

——p 0. 012

= g ' 0011 ") 0047
| —/‘} 0059 o 0019
O XN CORINA ¢ ﬁ*\, PETRA 01%\/
O (/’L{}/ (/’%6/059 0347

-0.055
-0.055

Abb. 2-4. Generierung der 3D-Struktur und Berechnung physikochemischer Atomeigenschaften (Qyqt)

2.2 Korrelationsmethoden

Mittels verschiedener Korrelationsmethoden kénnen Struktur und Spektreninformation
verknUpft und Vorhersagen getroffen werden.[37] Die Vorhersagen kénnen derart sein, dalf3 flr
eine bestimmte Molekulstruktur oder bei dem Vorhandensein verschiedener Strukturmerk-
male, ein bestimmtes Spektrum oder den Strukturmerkmalen entsprechende Signale im Spek-
trum zu erwarten sind. Umgekehrt kann aus bestimmten Signalen im Spektrum auf gewisse
Strukturmerkmale geschlossen werden. Im Prinzip ist das Verwenden von Tabellenwerken mit
Substruktur/Subspektrenpaaren zur Interpretation von Infrarotspektren eine, wenn auch sehr
einfache, in der qualitativen Analytik auf3erst gangige Methode zur Korrelation von Struktur
und Spektreninformation. Zwei Korrelationsmethoden, die in der Literatur Erwéhnung finden,
werden in den nachfolgenden Kapiteln naher erlautert.

2.2.1 Regelbasiert

Der Zusammenhang zwischen Struktur und Spektrum kann durch Regeln beschrieben
werden. Der regelbasierte Ansatz ist dem manuellen Arbeiten mit Tabellenwerken sehr @ahn-
lich, da das Aufstellen dieser Regeln anhand detaillierter Untersuchungen von Substruktur-
Subspektrenpaaren erfolgt. In Arbeiten von Ricard et al. wird ein System beschrieben, das in
der Lage ist, aus Struktur und Spektrendaten automatisch Regeln abzuleiten.[38] Die aufge-
stellten Regeln kénnen positiv oder negativ sein: Das Vorhandensein eines bestimmten Signals
im Spektrum zeigt das Vorhandensein eines bestimmten Strukturmerkmals an, ebenso, wie die
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Abwesenheit eines Signals an einer bestimmten Stelle im Spektrum darauf hindeutet, dal3 auch
das entsprechende Strukturmerkmal im Molekl fehlt. Die eben erlauterte Spektreninterpreta-
tion kann nattrlich auch in umgekehrter Richtung betrieben werden und so zur Vorhersage von
Banden, ausgehend von der Molekulstruktur dienen. In Arbeiten von Affolter et al. [15] wird
beschrieben, dal diese einfache Verknupfung von funktionellen Gruppen und Spektrensigna-
len jedoch nicht zuverlassig zur Spektreninterpretation einzusetzen ist. (vgl. auch Kap. 2.1.2.1)

2.2.2 Kunstliche neuronale Netze

Das wesentliche Merkmal neuronaler Netze (NN) ist, daf3 sie in der Lage sind, Gber den
Zusammenhang von zwei Merkmalen durch das selbstandige Abarbeiten einer Reihe von Bei-
spielen zu lernen.[39][40] Ausgehend von dem Gelernten kénnen neuronale Netze dann Vor-
hersagen treffen. Wie ihre biologischen Gegenstiicke, bestehen kinstliche neuronale Netze
(Artificial Neural Network ANN) aus Neuronen. Die Verbindung zwischen den Neuronen
wird durch Gewichte beschrieben. Die Neuronen sind ebenso wie die Gewichte nicht tatsach-
lich physikalisch vorhanden. Sie sind vielmehr Variablen deren Inhalte sich, gesteuert durch
Korrekturfunktionen, gegenseitig beeinflussen (Lernfahigkeit). Wahrend des Lernvorgangs,
dem Training, werden die Gewichte den Trainingsdaten angepalit. Der Zusammenhang, in die-
sem Fall zwischen Molekulstruktur und Infrarotspektrum, wird nicht in einer expliziten Glei-
chung niedergelegt, sondern ist in den Gewichten des trainierten Netzes gespeichert. Der
Vorteil dieses induktiven Lernverfahrens ist, dal’ kein a priori Wissen Uber den untersuchten
Zusammenhang notig ist. Ein neuronales Netz kann sich also die Fahigkeiten fur verschiedene
Aufgaben (z.B. Klassifikation, Spektrenvorhersage) anhand von Trainingsbeispielen selbst
aneignen und muf nicht fir jede Aufgabe neu programmiert werden. Weiterhin besteht gegen-
Uber herkémmlichen Computersystemen der Vorteil, dal3 die Speicherung von Information
assoziativ und nicht adre3bezogen stattfindet, wodurch eine Robustheit gegentber verrausch-
ten Daten erreicht wird. Diese Eigenschaften machen neuronale Netze zu einem hervorragend
geeigneten Werkzeug zur Datenverarbeitung in der Chemie.[41][42] In vielen Bereichen der
Chemie liegen experimentelle Daten (z.B. Strukturen) vor, die mit anderen experimentellen
Daten (z.B. Spektren, chemische Reaktionsfahigkeiten, biologische Aktivitaten) in engem
Zusammenhang stehen, welcher sich jedoch nicht tber eine einfache Funktion beschreiben
lant. Derartige Korrelationen lassen sich mittels eines neuronalen Netzes gut modellieren.[43]
Trainierte neuronale Netze stellen somit ein Mittel zur Transformation von Mustern dar. Es
wird ein Eingabemuster, in diesem Fall ein Vektor dessen Werte die Molekulstruktur beschrei-
ben, in ein Ausgabemuster, ein Vektor dessen Werte die Absorbanzwerte des vorhergesagten
Infrarotspektrums darstellen, transformiert.
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Struktur Strukturcode
)CI\
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Abb. 2-5: Schema der Vorhersage eines Infrarotspektrums aus dem Strukturcode eines Molekils

Es exigtieren verschiedene Netzwerktypen, z.B. Hopfield-,[44] Kohonen-,[45][46][47]
Backpropagation-[40][42] oder Counterpropagation-Netzwerke,[50] die sich inihrer Architek-
tur und ihrer Funktionsweise sowie in der Art des Trainings unterscheiden. Bel den in dieser
Arbeit beschriebenen Untersuchungen wurden ausschliel3lich Counterpropagation Netze ein-
gesetzt. Der Aufbau dieses Netzwerktypus sowie das fiur die Vorhersageergebnisse wesentli-
che Training wird im nachfolgenden erlautert.

Counterpropagation-(CPG)-Netze sind in der Regel aus einer Kohonenschicht und einer
Ausgabeschicht aufgebaut. Die Kohonenschicht iskaualy z-dimensionalen Variablen, den
Neuronen, aufgebaut. Jedem Neuron der Kohonen-(Eingabe)-schicht entspricht ein Neuron in
der Ausgabeschicht.
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Abb. 2-6: Schematischer Aufbau eines Counterpropagation-(CPG)-Netzes

Wahrend des Netztrainings wird nun fur jeden Datenpunkt (Strukturcode des Molekiils
und Infrarotspektrum) des Trainingsdatensatzes das éhnlichste Neuron bestimmt. Das &hnlich-
ste Neuron ist jenes, mit der geringsten euklidischen Distanz zum jeweiligen Trainingsdaten-
punkt. Wird die euklidische Distanz nur zwischen dem Strukturteil des Eingabevektors und
dem Eingabeblock des CPG-Netzes bestimmt, so spricht man von untiberwachtem (unsupervi-
sed) Lernen. Uberwachtes (supervised) Lernen liegt vor, wenn die euklidische Distanz zwi-
schen dem gesamten Eingabevektor (Strukturcode und Infrarotspektrum) und dem Ein- und
Ausgabeblock des CPG-Netzes bestimmt wird.
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Trainings-
datenpunkt
Vergleich 1 —
Eingabeschicht
Strukturcode . m Gewichte
m
1
Infrarotspektrum Ausgabeschicht
n Gewichte
n

Training: == uniberwacht

Uberwacht

Abb. 2-7: Auswahl des ahnlichsten Neurons bei uniiberwachtem und tiberwachtem Lernen

Ist das ahnlichste Neuron ermittelt, so werden die Gewichte der Neuronen den Werten
des Trainingsdatenpunktes angepal3t. Der Anpassungsgrad ist fir das ahnlichste Biuron
gro3ten und nimmt mit zunehmendem topologischen Abstand der Neuronen zumd\sgaron
Die Anpassung der Gewichte erfolgt dabei gemalR Gleichung 2-6.[41]

angepasst _ alt alt

Gji = ¢; +n(t)ald,—d)(y;—cj )

Anpassung der Neuronengewichte (Gl. 2-6)
mit:
(CTERRR Gewicht i von Neuron j
| S Zeit
(9 [ zeitabhangige Lernrate
Yieeereeeiineeens Dimensiondes Trainingsdatenpunktgs

a(d -dj)..... nachbarschaftsabhangige Funktion zur Beschreibung des Abstands zwischen Neu-
ronj und dem Gewinnerneuran
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Netz in der Draufsicht

ahnlichstes Grad der Anpassung:
Neuron [T [ | stark
M
schwach

Abb. 2-8: Anpassung der Neuronengewichte

Angepaldt werden sowohl Eingabe-(Struktur)- als auch Ausgabe-(Spektren)-Block des
Netzes. Durch diese Anpassung gelangt Information tGber den Zusammenhang zwischen Struk-
tur und Spektrum in das Netz.

Bei der Vorhersage eines Infrarotspektrums wird der Strukturcode des Anfragemolekiils
mit dem Strukturteil des trainierten CPG-Netzes verglichen. Aus der Ausgabeschicht des ahn-
lichsten Neurons wird das simulierte Infrarotspektrum entnommen.

Bestimmung des
ahnlichsten Neurons

A N Eingabe

PNEN
/\E N E cN _\ CPG-Netzwerk
Strukturcode

IR-Spektrum

Ausgaﬁ.> = h

0 wm 0 200 1500 w0

Abb. 2-9: Schema der Simulation eines Infrarotspektrums mittels eines neuronalen Counterpropagation-
(CPG)-Netzes
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2.3 Datenvergleich

Diese Vorhersagemethode hat den grofRen Vorteil, daf3 sie prinzipiell fur nahezu belie-
bige Molekile eingesetzt werden kann. Da die Methode datenbasiert ist, sich ihr Wissen also
selbstandig aus Beispielen ableitet, ist die Qualitat und die Geschwindigkeit der Vorhersage
unabhangig von der MolekilgréRe. So kdnnen also auch fur Molekille mit komplizierten Geri-
sten sehr gute Simulationsergebnisse erzielt werden, sofern @hnliche Moleklle im Trainings-
datensatz enthalten sind. Wie bereits erwéhnt, ist die bendtigte Rechenzeit unabhangig von der
Molekulgrofe.

2.3 Datenvergleich

Der Vergleich von Daten ist ein zentraler Punkt der Methode, da er an zwei Schlussel-
schritten entscheidend eingreift: der Vergleich von Strukturdaten ist das dominierende Krite-
rium fir den Ablauf des Netztrainings, bei dem es in erster Linie darum geht, Ahnlichkeiten
zwischen Datenpunkten zu erkennen und diese im Netz abzubilden. Ebenso basiert die Aus-
wahl des Neurons, aus dessen Ausgabeschicht das simulierte Spektrum entnommen wird, auf
dem Vergleich des Strukturcodes der Anfragestruktur mit dem Strukturteil des trainierten neu-
ronalen Netzes. Weiterhin ist der Vergleich (siehe Gleichung 2-7 und 2-8) von Infrarotspek-
tren das Kriterium fur Entscheidungen bei der Methodenoptimierung, da die Simulationsgute
durch den Vergleich von experimentellem und simuliertem Infrarotspektrum bestimmt wird.
Aufgrund der unterschiedlichen Natur der Daten werden auch unterschiedliche Anforderungen
an das Vergleichsmal3 gestellt. Dieser Aspekt wird in den beiden folgenden Kapiteln naher
beleuchtet.

2.3.1 Spektrendaten

Automatisierte Spektrenvergleiche gestalten sich schwierig, da viele fur den Spektrosko-
piker augenfalligen Vergleichskriterien zwar vorhanden, jedoch schwierig objektiv beschreib-
bar sind. Bei der Suche nach einem geeigneten Vergleichsmalf? fur Infrarotspektren gilt es sich
zu vergegenwartigen, welche Merkmale in einem Spektrum auftreten und wie diese verursacht
werden. Entsprechend mul3 abgewogen werden, welche Merkmale Information tGber die Struk-
tur des vermessenen Molekils liefern und somit vom Vergleichsmal3 berlicksichtigt werden
missen und welche wenig oder nichts Uber das Probemolekill aussagen und somit auch vom
Vergleichmald mdglichst nicht beachtet werden sollten. Ein geeignetes Vergleichsmal fur IR-
Spektren sollte die Besonderheiten von IR-Spektren berticksichtigen. Es sollte also bestimmte
spektralen Unterschiede (z.B. absolute Intensitaten) moglichst ignorieren, da diese auf prapa-
rative Ursachen, wie z.B. unterschiedliche Schichtdicken, zurlickzufiihren sind. Auf andere
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Spektrendifferenzen (z.B. Fehlen eines Signals, unterschiedliche Bandenmuster), die durch
strukturelle Unterschiede verursacht werden, sollte das VergleichsmalR wiederum sehr emp-
findlich reagieren. Weiterhin sollte dieses Vergleichsmal3, da es bei jedem Simulationsexperi-
ment eine Vielzahl von Vergleichen anzustellen gilt, einfach und schnell zu berechnen sein. In
der analytischen Praxis werden zwei Vergleichsmalf3e vermehrt zum Vergleich von IR-Spek-
tren eingesetzt:

3  Derrms-(root mean square error)-Wert:

-1 2
rms = H.Z(EXJ—EW)

Berechnung desns-Werts (Gl. 2-7)

[ TR Anzahl der Spektrenpunkte (hier n = 128)
Eyi» Ey,i..Absorbanzwerte der zu vergleichenden Spektren x bzw. y

O Der Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pearson: [51][52][53][54]

On n 0

n E . E,. O

E, :E, . _% %! .Zl g
1Y,

| = ||j| n E

Berechnung des Korrelationskoeffizienten (Gl. 2-8)

[ TR Anzahl der Spektrenpunkte (hier n = 128)
Ey,i» Ey,i..Absorbanzwerte der zu vergleichenden Spektren x bzw. y
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2.3 Datenvergleich

Der rms-Wert, den wir bei unseren anfanglichen Arbeiten verwendeten, zeigte beziglich
der Bewertung von Spektrendifferenzen Schwéachen. So sind oftmals Simulationen zunachst
durch das Raster des Vergleichsmal3es durchgefallen, da dernmiMert eine schlechte
Simulation anzeigte. Eine visuelle Inspektion ergab dann jedoch, dal3 sich simuliertes und
experimentelles Spektrum zwar in ihren absoluten Intensitaten unterschieden, im Bandenmu-
ster jedoch sehr ahnlich waren. In anderen Fallen wurden intensitatsschwache Spektren als
ahnlich bewertet, obwohl sich einzelne Signale in ihren Lagen deutlich unterschieden oder in
einem der beiden Spektren fehlten.

Der Korrelationskoeffizient (Bravais Pearson) ist prinzipiell unempfindlich gegen
Unterschiede in den absoluten Intensitaten des Gesamtspektrums. Das Fehlen oder die Ver-
schiebung intensitatsschwacher Signale wird jedoch oftmals nur ungentigend bertcksichtigt.
Bezuglich dieser Fragestellung wurde bei den nachfolgenden Experimenten untersucht, in wel-
chem MalRe die beiden Vergleichsmalie auf gezielte Verdnderungen spektraler Merkmale rea-
gieren. Beide Werte haben die Eigenschaft, dal sie mit den reinen Absorbanzwerten des
Spektrums arbeiten und keine Kennung oder Wichtung bezlglich Peakpositionen enthalten.
Dies kann einerseits ein Vorteil sein, da keine Vorbehandlung des Spektrums mit einem Algo-
rithmus zur Signalauswahl (engl. Peak-Picker), mit all den Fehlerquellen, wie Subjektivitat bei
der Signalauswahl und sonstigen Schwachpunkten, mit denen ein solches System behaftet sein
kann, notwendig ist. Andererseits ist zu erwarten, dal3 rein mathematische Verfahren, die auf
keinerlei spektroskopisch-chemischem Wissen aufsetzen, gerade feine Bandenmuster, wie sie
fur ein Infrarotspektrum typisch sind und welche auch wesentliche Information tragen kdénnen,
nicht in ausreichendem Mal3e beachten. Um zu untersuchen, wie die beiden Vergleichsmalie
auf Spektrenunterschiede reagieren, wurde ein experimentelles Spektrum auf verschiedene
Weisen systematisch verandert. Die Veranderung erfolgte schrittweise, wobei der Grad der
Veranderung zunahm. Zwischen den modifizierten Spektren und dem Ausgangsspektrum wur-
den dann jeweils die Vergleichsmalie berechnet. Als experimentelles Spektrum wurde das
Spektrum eines Cyclohexyl-substituierten Esters genommen, da diese Verbindung neben den
typischen Grundschwingungen auch eine Vielzahl komplexer GerlUstschwingungen aufweist,
was zu einer hohen Signaldichte im Fingerprintbereich fihrt. Zur Untersuchung der Ver-
gleichsmaRRe wurden folgenden Experimente durchgefihrt.
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Experiment 1: Veranderung der Intensitat des gesamten Spektrums

Die Absorbanzwerte des Gesamtspektrums werden schrittweise um jewells 20% redu-
ziert (vgl. Abb. 2-10).

absorbance

cm? Absorbanzabnahme

Abb. 2-10:  Veranderung der Intensitat des gesamten Spektrums

Diskussion der Ergebnisse von Experiment 1.

Der Korrelationskoeffizient r reagiert auf diese Art der Spektrenveranderung Uberhaupt
nicht. Derrms-Wert ndhert sich dem Wert von 0.229 an, was einem Vergleich des Spektrums
mit der Nullinie entspricht. Die Steigung dess-Graphen wird zunehmend flacher, was einer-
seits daran liegt, dal3 die Abnahme von Spektrum zu Spektrum jeweils prozentual erfolgt und
andererseits daran, dal® die Intensitaten des Gesamtspektrums abnehmen. Derartige Spektren-
differenzen werden im Experiment durch unterschiedliche Schichtdicken bzw. Konzentratio-
nen verursacht und beschreiben keine Strukturmerkmale. Dieses Computerexperiment ist mit
einer Absorbanzabnahme auf 11% des Ursprungsspektrums sehr weit gegangen. Ein Spektro-
skopiker wird in der Regel die Messung mit mehr Substanz wiederholen. Ein Vergleich sol-
cher Spektren wird also selten vorkommen, kann allerdings auch nicht ausgeschlossen werden.
Ein Vergleich von Spektren in der Ursprungsform und dem ersten oder zweiten Reduktions-
schritt entsprechen der analytischen Praxis.rBeiWert reagiert bereits bei den ersten beiden
Schritten und signalisiert moglicherweise eine zu hohe Spektrendifferenz. Zusammenfassend
kann bemerkt werden, dal? der Korrelationskoeffiziemif die Abweichungen in Experiment
1 besser reagiert als dens-Wert und den Vergleich realistischer bewertet.
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2.3 Datenvergleich

Experiment 2: Veranderung der Intensitat eines dominanten Signals

Die Absorbanzwerte eines intensitatsstarken Signals werden schrittweise um jeweils
20% reduziert (vgl. Abb. 2-11).
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Abb. 2-11:  Veranderung der Intensitat eines dominanten Signals

Diskussion der Ergebnisse von Experiment 2:

Beide Vergleichsmalie reagieren bei den ersten finf Schritten relativ ahnlich auf die Ver-
anderung des Spektrums. Bei den weiteren Veranderungen streimsdgert deutlich einem
Grenzwert von etwa 0.1 zu, der einems-Wert zwischen dem Ursprungsspektrum und dem
Spektrum, bei dem das Carbonylsignal bei 1720 eillig fehlt, entspricht. Fur den Korrela-
tionskoeffizientr liegt der entsprechende Wert bei 0.85, wobei sich ein asymptotischer Verlauf
des Graphen erst etwa bei Schritt neun bis zehn andeutet. Derartige Veranderungen von Spek-
trensignalen kdnnen in der Praxis durch strukturelle Veranderungen sowie durch Lésungsmit-
teleinflisse verursacht werden. Ersteres muld durch das Vergleichsmald angezeigt werden,
wahrend der zweite Fall eher toleriert werden sollte. Da dies jedoch nicht durch das System
entschieden werden kann, muf3 es fur derartige Spektrenveranderungen eine Spektrendifferenz
signalisieren. Dies wird durch dems-Wert besser erflllt, da dieser eher seinem Grenzwert
entgegenstrebt.
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Experiment 3: Veranderung der Intensitat eines intensitatsschwachen Signals

Die Absorbanzwerte eines intensitatsschwachen Signals werden schrittweise um jeweils
20% reduziert:
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Abb. 2-12:  Veranderung der Intensitat eines intensitatsschwachen Signals

Diskussion der Ergebnisse von Experiment 3:

Beide Vergleichsmalie reagieren sehr wenig auf das Verschwinden eines intensitats-
schwachen Signals. Dies ist zwar verstandlich, da ein sehr groRRer Teil des Spektrums dek-
kungsgleich ist, ist jedoch als sehr unglnstig zu bewerten, da kleine Signale oftmals Aussagen
Uber die An- oder Abwesenheit von funktionellen Gruppen, z.B. Nitrilfunktionen, ermogli-
chen.

Experiment 4. Absenken der Intensitaten eines Teilbereichs mit geringen Intensitaten

Bei diesem Experiment wurde der langwellige Randbereich des Spektrums (1128 -
552 cm1), ein Bereich mit weitgehend geringen Absorbanzwerten, schrittweise um 20% abge-
senkt.
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Abb. 2-13:  Absenken der Intensitaten eines Teilbereichs mit geringen Intensitaten
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2.3 Datenvergleich

Diskussion der Ergebnisse von Experiment 4.

Eine derartige Spektrenveranderung ist mehr auf apparative Ursachen wie Defekte an
der Lichtquelle bzw. am Detektor oder auch unterschiedliches Kuvettenmaterial zurtickzufiih-
ren als auf strukturelle Unterschiede. Der Korrelationskoeffizieaagiert hier etwas schwa-
cher als derms-Wert, was wegen den unveranderten Signalmustern als glinstig anzusehen ist.
Objektiv betrachtet ist das Verhalten der beiden Vergleichsmal3e hier zu &hnlich, um eine Wer-
tung vornehmen zu kénnen.

Experiment 5. Hypsochrome Ver schiebung des gesamten Spektrums

Das gesamte Spektrum wird hypsochrom schrittweise im Abstand der Stitzstellen ver-
schoben. Dies fiihrt im Bereich von 3500-2000'cmm eine Verschiebung von je 40 ¢rand
im Bereich von 2000-552 ¢thzu einer Verschiebung von je 16 ¢m
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Abb. 2-14:  Hypsochrome V erschiebung des gesamten Spektrums

Diskussion der Ergebnisse von Experiment 5:

Beide Vergleichsmalie reagieren sehr stark auf die Veranderung des Spektrums und pen-
deln sich jeweils bei Schritt funf bei ihren jeweiligen Werten fir maximale Unahnlichkeit ein.
Dal3 dies gerade beim flinften Schritt geschieht ist leicht zu verstehen, da ab dieser Stufe der
Spektrenveranderung die veranderten Spektren nichts mehr mit dem Ursprungsspektrum
gemein haben. Die einzelnen Signale sind dann so stark verschoben, dal3 sie auch in ihren
Flankenbereichen nicht mehr Uberlappen. Der Korrelationskoeffiziavitd zwar ab dem
sechsten Schritt wieder besser und deutet so auf eine vermeintlich geringere Spektrendifferenz
hin. Tatsachlich ist dieser Effekt jedoch zuféllig und wird dadurch verursacht, dal’3 Signale
soweit verschoben werden, so dald sie bereits wieder mit anderen Signalen des Ursprungsspek-
trums Uberlagern. Die Lage und die relativen Intensitaten von Signalen sind hochcharakteristi-
sche Spektrenmerkmale. Anderungen dieser Merkmale deuten auf erhebliche
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Strukturveranderungen hin und sollten daher von einem Spektrenvergleichsmal} entsprechend
stark gewertet werden, wie es sowohl fur des-Wert als auch fur den Korrelationskoeffizi-
entenr der Fall ist.

Experiment 6: Hypsochrome Verschiebung eines intensitatsstarken Signals

Der Carbonylpeak, ein intensitatsstarkes Signal bei 1728 avitd schrittweise um je
16 cm® hypsochrom verschoben.

3500 3000 2500 2000 1500 1000 500 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Abb. 2-15;  Hypsochrome V erschiebung eines dominanten Signals

Diskussion der Ergebnisse von Experiment 6:

Verschiedene Lésungsmitteleinfliisse oder die Aufnahme in verschiedenen Medien kon-
nen die Verschiebung eines Signals im Spektrum bewirken. Ebenso kénnen unterschiedliche
funktionelle Gruppen, die z.B. eine unterschiedliche Elektronegativitat besitzen, die Lage des
Signals einer benachbarten Gruppe beeinflussen. Letzteres héatte jedoch sicherlich noch wei-
tere Spektrendifferenzen zur Folge als nur die Verschiebung eines Signals. Leichte Verschie-
bungen eines Signals durch Lésungsmitteleinfliisse sollten durch ein Spektrenvergleichsmal3
maglichst toleriert werden. Dies wird durch beide Vergleichsmal3e erfillt. Bei weiteren Ver-
schiebungen fallen auch die Reaktionen der Vergleichsmalie starker aus, bis sie bei Werten
von 0.71 (Korrelationskoeffiziem)) und 0.15 (ms-Wert) eine Art Sattigung erreichen. Wah-
rend ein Korrelationskoeffizient von r = 0.7 bereits eine sehr hohe Spektrendifferenz anzeigt,
ist derrms-Wert mit 0.15 noch relativ gering.
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2.3 Datenvergleich

Experiment 7: Hypsochrome Verschiebung eines intensitatsschwachen Signals

Ein intensitatsschwaches Signal wird schrittweise um I leypsochrom verschoben.
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Abb. 2-16: Hypsochrome Verschiebung eines intensitatsschwachen Signals

Diskussion der Ergebnisse von Experiment 7:

Derartige Signalverschiebungen kdnnen ahnliche Ursachen haben, wie sie bereits unter
Experiment 6 diskutiert wurden. Hier reagieren beide Vergleichsmale sehr schwach. Eine star-
kere Reaktion wirde der analytischen Praxis besser entsprechen.

Experiment 8. Entstehen eines Signals aus der Flanke einer Bande

Aus der Flanke des Carbonylsignals wurde ein zuséatzliches Signal aufgebaut. Die
Zunahme erfolgte schrittweise um je 20% bezogen auf das vorherige Spektrum.
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Abb. 2-17:  Entstehen eines Signals aus der Flanke einer Bande

Im Gesamtspektrum sind die einzelnen Schritte kaum zu sehen. Aus diesem Grund
wurde der Bereich von 2000 - 1500 cm™ vergroRert dargestellt;
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Abb. 2-18:  Entstehen eines Signals aus der Flanke einer Bande (vergroRerter Ausschnitt)

Diskussion der Ergebnisse von Experiment 8:

In IR-Spektren von Esterverbindungen sind haufig Carbonylsignale zu beobachten, die
eine Schulter tragen. Feinstrukturen dieser Art stellen also wichtige Information dar. Beide
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2.3 Datenvergleich

Vergleichsmal3e reagieren erst sehr schwach, mit fortschreitender Spektrenveranderung jedoch
zunehmend starker. Dems-Wert reagiert bereits ab Schritt 4 bis 5 als sich die Bande beginnt

zu verbreitern. Der Korrelationskoeffizienzeigt erst ab Schritt 8 bis 9 eine Reaktion als sich
langsam ein Extremum im Spektrenverlauf auszubilden beginnt. Die zunehmende Reaktion ab
dem achten Schritt ist bei beiden Vergleichsmalien zu beobachten, weshalb deren Verhalten
bei diesem Experiment als gut bewertet wird.

Experiment 9: Aufspaltung eines Signalsin zwei Einzelsignale

Ein intensitatsstarkes Signal im Fingerprint-Bereich bei 1232 ¢mC-0O-C) wird in
zwei Einzelsignale aufgespalten. Der Einschnitt in der Mitte des Ursprungssignals erfolgt in
20%-Schritten.

0,9 +

0,8 1

07+

absorbance
o
(63
Il
T

04t

0,3 1

0,2 +
0 } == i } }
3500 3000 2500 2000 1500 1000 500

cm?

Zwecks einer Ubersichtlicheren Darstellung wird auch hier eine VergroRerung des
Bereichs von 1500 - 1000 ¢habgebildet:
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Abb. 2-19:  Aufspaltung eines Signalsin zwel Einzelsignale

Diskussion der Ergebnisse von Experiment 9:

Eine derartige Aufspaltung eines Signal ist weniger auf strukturelle Unterschiede
zuruckzufihren als auf eine Verbesserung der Auflosung. Umgekehrt kann das Zusammenflie-
Ben zweier Signale durch eine ungtinstige Lage der Stiutzstellen nach einer Datenreduktion ver-
ursacht werden (vgl. Kap. 2.1.1.). Die Reaktion beider Vergleichsmal3e féllt deutlich aus. Dies
ist als negativ zu bewerten, da sich im Ursprungsspektrum bereits zwei Maxima andeuten und
so auf das mogliche Vorhandensein zweier Einzelsignale hinweisen.

Experiment 10: Verschiebung der Basislinie

Bei diesem Experiment wurde der Verlauf der Basislinie verandert. Dazu wurde der
Absorbanzwert des hochfrequenten Rands des Spektrums schrittweise um 0.04 angehoben.
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Abb. 2-20:  Verschiebung der Basidlinie

Diskussion der Ergebnisse von Experiment 10:

Ein Verschiebung der Basislinien wird nicht durch strukturelle Unterschiede verursacht,
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2.3 Datenvergleich

sondern ist auf experimentelle Parameter, wie z.B. Defekte an Lichtquelle oder Detektor sowie

eine mangelhafte Probenpréaparation zuriickzufihren. Inwieweit es sinnvoll ist, Spektren derar-
tig schlechter Qualitat Gberhaupt zu einem Vergleich heranzuziehen, ist eine ganz andere
Frage. Wahrend der erste und zweite Schritt der Spektrenveranderung noch toleriert werden
kann, sollte in den anderen Fallen das Spektrum ein weiteres Mal aufgenommen werden. Steht
kein Probenmaterial zur Verfigung so besteht weiterhin die Mdéglichkeit, das Spektrum elek-
tronisch nachzubearbeiten und eine Basislinienkorrektur durchzufiihren, wobei dann stets dar-
auf hingewiesen werden muf3, da es sich nunmehr um ein modifiziertes Spektrum handelt.
Interessant ist die unterschiedliche Reaktion der beiden Vergleichsmal3e: Wéahrend der rms-
Wert linear ansteigt, verlauft die Kurve des Korrelationskoeffizienten hyperbelférmig. Der
Verlauf desms-Werts ist leicht nachvollziehbar, stellt jedoch eine schlechte Beschreibung der
Realitat dar. Das Verhalten des Korrelationskoeffizienttmmmt einer praxisgerechten Ein-
schatzung der Spektrendhnlichkeiten wesentlich naher: Wahrend die beiden ersten Schritte der
Spektrenveranderung nahezu keine Auswirkung d#ben, fallt der Wert bei groReren Ver-
anderungen rapide ab.

In nachfolgender Tabelle sind die Ergebnisse der Experimente 1-10 zusammengefaldt
und bewertet. Die Bewertung ist mit gut (+), mittel (o) und schlecht (-) eingeteilt.

Tab. 2-1: Bewertung der Vergleichsmalle

Beschreibung des Experiments rms r
Veranderung der Intensitat des gesamten Spektrums + -
Veranderung der Intensitat eines dominanten Signals o +

Veranderung der Intensitat eines intensitatsschwachen Signals - -

Absenken der Intensitaten eines Teilbereichs mit geringen Intensitaten o] o]
Hypsochrome Verschiebung des gesamten Spektrums + +

Hypsochrome Verschiebung eines intensitatsstarken Signals + o]

Hypsochrome Verschiebung eines intensitatsschwachen Signals 0 0
Entstehen eines Signals aus der Flanke einer Bande + +

Aufspaltung eines Signals in zwei Einzelsignale

Verschiebung der Basislinie + 0

Die verschiedenen Untersuchungen konnten Schwachstellen und Starken der beiden
VergleichsmalRe bei den Bewertungen von Spektrenahnlichkeiten aufzeigen. Die Bewertung
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

ist jedoch zu einem gewissen Grade sicher subjektiv und kann in manchen Fallen nur in
Zusammenhang mit einer konkreten Fragestellung getroffen werden. Im Fall der Spektrensi-
mulation ist die Anforderung an das Vergleichsmal relativ genau definiert: Einem simulierten
Spektrum einer Verbindung soll bei einem Vergleich mit verschiedenen experimentellen Spek-
tren das entsprechende experimentelle Spektrum als ahnlichstes zugeordnet werden. Um also
objektiv bewerten zu kénnen, welches der beiden VergleichsmaRe Ahnlichkeiten von IR-
Spektren besser erkennt, wurde ein Datensatz von 403 Molekilen der Specinfo IR-Datenbank,
die genau zwespektreneintradge enthalten (ca. 12970 Molekuleintrage enthalten r@pedin

trum), untersucht. Diese 806 IR-Spektren wurde mit allen 13373 Spektren der Datenbank ver-
glichen. Fiur jedes Spektrum wurde eine Liste mit den zehn &hnlichsten IR-Spektren der
Datenbank erstellt. Zur Bewertung eines VergleichsmalRes wurde untersucht, auf welchen
Platz das jeweilige Zweitspektrum in der Top-10-Liste gesetzt wurde. Die Plazierungen wur-
den registriert und abschlieRend lber alle 806 Vergleiche gemittelt. Weiterhin wurde gezahlt,
wieviele der Zweitspektren als so undhnlich bewertet wurden, daf3 sie gar nicht unter den &hn-
lichsten zehn Spektren zu finden waren.

Bei diesem Vergleich schneidet der Korrelationskoeffiziethtutlich besser ab als der
rms-Wert.

Tab. 2-2: Vergleich von rms-Wert und K orrelationskoeffizient

VeraleichsmaR mittlere Plazierung Anzahl der Molekile auRerhalb
9 (gemittelt Gber 806 Vergleiche der Top-10-Liste
rms-Wert 5.52 351
r 3.27 145

IR-Spektren zeigen in weiten Bereichen oftmals keine Signale. Nimmt man eine Darstel-
lungsbreite von 40 cm pro Spektrum an, so enthalt die Specinfo IR-Datenbank mit rund 13000
Eintrdgen an ungeladenen H, C, N, O, Hal-Verbindungen etwa 1.5 km Grundlinie. Dieser
wenig aussagekraftige Grundlinienvergleich verzerrt die Spektrenbeurteilung zusatzlich. In
weiteren Versuchen wurde deshalb untersucht, inwieweit das Ausblenden eines Spektrenbe-
reichs die Trefferquote des Korrelationskoeffizienten beim Auffinden des Zweitspektrums ver-
bessern kann. Es wurden Versuche angestellt, bei denen der Bereich zwischen 2540 und 1832
cmt oder 2740 und 1800 ¢hausgeblendet wurden. Um die Grenzen fiir den auszublenden-
den Bereich festzulegen, wurde ein Mittelwertspektrum Uber alle IR-Spektren der Specinfo
Datenbank ermittelt. Im ersten Versuch wurde der Spektrenbereich ausgeblendet, in welchem
das Mittelwertspektrum eine Absorbdbz 0.04 hat. Im zweiten Versuch wurde der Spektren-
bereich mit einer Absorbariz < 0.02 beim Berechnen des Korrelationskoeffizienten ausge-
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Abb. 2-21: Gemitteltes Spektrum Uber alle IR-Spektren der Specinfo Datenbank

Die MalRnahme der Ausblendung ist vor dem Hintergrund, daf3 eine Vielzahl der Spek-
tren in diesem Bereich keine Signale aufweisen, sinnvoll. Andererseits birgt das Ausblenden
das Problem, dalR gerade in diesem Bereich die Signale fir Dreifachbindungen, Nitrile und
Alkine zu finden sind. Welcher dieser kontraren Aspekte den dominanteren Einflu3 auf das
Wiederfindungsverhalten des Korrelationskoeffizienten, hat, soll durch den nachfolgenden
Versuch geklart werden. Auch hier wurde, wie bereits oben beschrieben, ein Spektrenver-

gleichsexperiment mit den 403 Spektrenpaaren durchgefihrt. Die Ergebnisse sind in Tabelle
2-3 aufgefihrt.

Tab. 2-3: Vergleich der bereichsgewichteten Korrelationskoeffzienten

Grenzwert der ausgeblendeter mittlere Anzahl der Molekile
Absorbanz Spektrenbereich Plazierung | auf3erhalb der Top-10-Liste
0.04 2740 - 1800 cih 3.24 142
0.02 2540 - 1832 cih 3.25 142
ohne Ausblendung 3.27 145

37



2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Eine Ausblendung des Spektralbereichs von 2740 - 1800 cmit fiihrt zu einer weiteren
wenn auch extrem geringen Verbesserung des Vergleichsmal3es. Bei der Auswahl geeigneter
Codierungs- und Simulationsparameter wird daher der bereichsgewichtete Korrelationskoeffi-
zientr, gemaf Gleichung verwendet.

2 wilE~EIE, -E)]

rb—
n n
O — .2 [ — .2 0
EW-E-—E EW-E-—E
/\/Diz |( X, i x) D]iz |( Y, i y) U]

Berechnung des bereichsgewichteten Korrelationskoeffiziegten (Gl. 2-9)

[ TR Anzahl der Spektrenpunkte (hier n = 128)

Ey;, Eyi..Absorbanzwerte der zu vergleichenden Spektren x bzw. y

Ex, Ey.....Mittelwerte der Absorbanzwerte der zu vergleichenden Spektren x bzw. y
Wi Bereichsgewichtungen

Zur Ausblendung des Wellenzahlenbereichs von 2740 - 1800wenden die Wichtun-
genw,yg-Wsq gleich 0 gesetzt. Aufgrund der oben angesprochenen Problematik, dafd durch das
Ausblenden dieses Spektralbereiches beim Vergleich auch relevante Signale ignoriert werden
konnten und zugleich um eine erhdhte Transparenz und Vergleichbarkeit, z.B. mit anderen
Arbeiten bei Publikationen, zu gewdhrleisten, wird bei den nachfolgenden Simulationsexperi-
menten der Korrelationskoeffizient tiber den gesamten Spektrenbereich von 350 &52
cm! berechnet. Lediglich bei den Anwendungsbeispielen in Kapitel 3.3, welches die Frage-
stellung einer Substanzidentifikation behandelt, soll der bereichsgewichtete Korrelationskoef-
fizient verwendet werden.

2.3.2 Strukturdaten

Ganz ahnlich wie bei dem Vergleich von Infrarotspektren gilt es bei dem Vergleich von
Strukturcodes die Merkmale des Codes zu berticksichtigen, die infrarotrelevante Strukturinfor-
mation beschreiben. Sowohl Radial- als auch 3D-MoRSE Code beschreiben die dreidimensio-
nale Anordnung der Atome eines Molekils im Raum. Eine Einschrankung wie sie bei dem
Vergleich von Infrarotspektren, namlich dem Ignorieren von absoluten Intensitaten getroffen
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werden konnte, ist hier nicht mehr sinnvoll, da die absoluten Intensitaten des Strukturcodes die
Haufigkeit fur das Auftreten von bestimmten interatomaren Distanzen beschreibt. Als Ver-
gleichsmald wird demms-Wert berechnet. Er entspricht der auf die Anzahl der Codewerte nor-
mierten euklidischen Distanz. In den nachsten Abbildungen sind die 3D-MoRSE Codes und
Radialcodes fiur Benzol, Ethylbenzol und n-Butylbenzol dargestellt. Im ersten Experiment
wurden die Radialcodes mit der Atomeigenscha#t g, und den Codierungsparamet&rr

100 undrR = 12.8 berechnet.
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Abb. 2-22:  Radiacodes von Benzol, Ethylbenzol und n-Butylbenzol

Fur die verschiedenen Molekilpaare wurdenrdis-Werte zwischen den entsprechen-
den Radialcodes berechnet und in nachfolgender Tabelle aufgetragen:

Tab. 2-4: rms-Werte zwischen den verschiedenen Radialcodes
Benzol Ethylbenzol n-Butylbenzol
Benzol 0 0.022 0.036
Ethylbenzol 0.022 0 0.026
n-Butylbenzol 0.036 0.026 0

Bei denrms-Werten ist zu beobachten, dal? die Radialcodes von Benzol und Ethylbenzol
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

sowie von Ethylbenzol und n-Butylbenzol als @hnlicher gewertet werden, als die von Benzol
und n-Butylbenzol. Diese Wertung der Ahnlichkeiten entspricht dem chemischen Empfinden,
da der Substituent systematisch aufgebaut wird.(B,Hs — C4Hg) und somit die Ahnlich-

keit der Molekiile tiber die Ahnlichkeit der Substituenten bestimmt wird.

Das gleiche Experiment wurde mit dem 3D-MoRSE Code (vgl. Gl. 2-4) durchgefihrt,
wobei dieser mis = 31.0 A% und der Atomeigenschak = g, berechnet wurde. Die entspre-

chenden 3D-MoRSE Codes sind in nachfolgender Abbildung dargestellt:

3D-MoRSE Code 128 Werte, unskaliert

0.04

0.02 -

-0.02 -

I(s)

=—Benzol
= Ethylbenzol
n-Butylbenzol

PN oAy

vﬁnﬂv

-0.04 +
-0.06 )
-0.08
s [AY
Abb. 2-23;:  3D-MOoRSE Codes von Benzol, Ethylbenzol und n-Butylbenzol

Fur die verschiedenen Molekilpaare wurdenrdis-Werte zwischen den entsprechen-

den 3D-MoRSE Codes berechnet und in nachfolgender Tabelle aufgetragen:

Tab. 2-5: rms-Werte zwischen den verschiedenen 3D-MoRSE Codes
Benzol Ethylbenzol n-Butylbenzol
Benzol 0 0.032 0.065
Ethylbenzol 0.032 0 0.049
n-Butylbenzol 0.065 0.049 0
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Auch hier ist zu beobachten, dal3 des-Werte zwischen den Radialcodes von Benzol
und Ethylbenzol sowie von Ethylbenzol und n-Butylbenzol niedriger sind, als die von Benzol
und n-Butylbenzol. Weiterhin fallt auf, da® in den Extrema der Codewerte, die Kurve fir
Ethylbenzol zwischen den Kurven von Benzol und n-Butylbenzol liegt. Die strukturellen Ahn-
lichkeiten, namlich, dal’ die Paare Benzol/Ethylbenzol und Ethylbenzol/n-Butylbenzol einan-
der ahnlicher sind als das Paar Benzol/n-Butylbenzol entsprechen also der Bewertung durch
denrms-Wert zwischen den Funktionswerten des Codes sowie dem Verlauf der Kurven.
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

2.4 Simulation von Infrarotspektren mit neuronalen Netzen

Wie in den vorausgegangenen Kapiteln bereits erklart wurde, wird bei der Spektrensimu-
lation mittels eines neuronalen Netzes das Netz mit einer Reihe von Trainingsmolekilen und
den dazugehdrigen Spektren trainiert. Wahrend des Netztrainings werden die Gewichte des
Netzes den Trainingsdatenpunkten angepaldt, wodurch das Netz lernt, den Zusammenhang
zwischen Molekilstruktur und Infrarotspektrum zu modellieren. Die tragende Rolle, die in die-
sem Zusammenhang die Funktionen zum Vergleich von Strukturcodes und Infrarotspektren
spielen, wurde schon mehrfach erwahnt. Die angestellten Untersuchungen zur Auswabhl geeig-
neter Vergleichsmal3e flur Infrarotspektren wurden bereits in Kapitel 2.3.1 beschrieben. In den
Kapiteln zur Strukturcodierung (vgl. Kap. 2.1.2) wurde bereits darauf hingewiesen, dafd der
Strukturcode moglichst viel infrarotrelevante Information enthalten soll. Der Informationsge-
halt des Codes, 4Rt sich durch die Variation der Codierungsparameter, wie z.B. die verwen-
dete Atomeigenschaft, beeinflussen. Die folgenden Untersuchungen hatten zum Ziel,
madglichst geeignete Codierungsparameter fur die IR-Spektrensimulation zu ermitteln.

2.4.1 Auswahl geeigneter Codierungsparameter

2.4.1.1 3D-MoRSE Code

Bei der Berechnung des 3D-MoRSE Codes gemal Gleichung 2-4 kann der Informati-
onsgehalt des Codes durch die drei folgenden Parameter variiert werden:

O Atomeigenschafd ; Wichtungsfaktor fur die jeweilige Atomposition
3  Anzahl der Codewerte

O Sy Maximalwert der Laufvariable (vgl. Gl. 2-4)

Die minimale Differenz zwischen interatomaren AbstandRp,,, die noch aufgeldst
und damit durch den Code beschrieben werden kann, ist abhangig,y{40]

AR . =

min
Smax

Svax Abhangigkeit VOAR (Gl. 2-10)
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5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

S max [A™]

Abb. 2-24: s, Abhéngigkeit VOmAR

Der maximale Abstand zweier Atome R, der noch durch die Codierung erfaf3t werden
kann, ist vors,, und der Zahl der Codewemeabhéngig:
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Abb. 2-25: 5., und n Abhangigkeit vorR,,,
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Die Transformation flihrt zwangslaufig zu einem Informationsverlust. Durch die Wahl
geeigneter Codierungsparameter soll versucht werden, den infrarotrelevanten Informationsge-
halt des Codes so hoch wie mdglich zu halten. Bei den nachfolgenden Simulationsexperimen-
ten wurde untersucht, welche Parameterkombination zu den besten Simulationsergebnissen
fuhrt. Die Parameter wurden dabei wie folgt variiert:

Tab. 2-6: Variation der Codierungsparameter

Codierungsparameter Variation
Atomeigenschaf 0, Ag, Orp Gtoty M
Srx 5,10, 15, ..., 100 A
Anzahl der 3D-MoRSE-Werte | 32, 40, 48, ..., 128

Neben den Codierungsparametern hat die Skalierung der 3D-MoRSE-Werte einen gro-
Ben Einflul auf die Simulationsqualitat. Es werden hier zwei Skalierungsmethoden verglichen:

O  Minimum/Maximum-Skalierung anhand eines Datensatzes ausgewahlter Mole-
kile:
Dazu werden fur die Molekile des Skalierungsdatensatzes (vgl. Anhang A.1) die
3D-MoRSE-Werte berechnet. Fir die einzelnen Codewerte des Skalierungsdaten-
satzes werden Faktor&nbestimmt um die Werte in einen Bereich von -1 bis +1
zu skalieren. Diese Faktoren werden dann gemal Gleichung 2-12 auf den zu codie-
renden Datensatz angewendet. Bei den nachfolgenden Experimenten wird diese
Skalierungsmethode dl$in/M ax-M ethode bezeichnet.

skaliert _ unskaliert
X; = KkX;

Min/Max-Skalierung (Gl. 2-12)

(0 Normierung des Betrags des Eingabevektors auf den Wert 1:
Jeder Datenpunkt des zu codierenden Datensatzes wird gemaR Gleichung 2-13 auf
den Betrag 1 normiert.

unskaliert
skaliert _ Xi
X:

Betragsskalierung (Gl. 2-13)



2.4 Simulation von Infrarotspektren mit neuronalen Netzen

Bei den nachfolgenden Experimenten wird diese Skalierungsmethode als Betragsskalie-
rung bezeichnet.

Um die Einflisse der verschiedenen Codierungsparameter zu testen, wurden fir Daten-
satzen von Cyclohexan-, Pyridin- und Naphthalinderivaten Spektrensimulationsexperimente
durchgefiihrt. Die Datenséatze wurde nach einem Verfahren, wie es in Kapitel 2.4.2.1 beschrie-
ben wird in je einen Trainings und einen Testdatensatz aufgeteilt.

Tab. 2-7: Verwendete Datensétze
Datensatz Trainingsdatensatz Testdatensatz
Cyclohexane 66 Molekule 78 Molekule
Pyridine 69 Molekule 80 Molekule
Naphthaline 32 Molekule 46 Molekule

Diese Substanzgruppen wurden ausgewahlt, um einen mdglichst groRen Bereich an
struktureller Vielfalt abzudecken. Mit den Molekilen der Trainingsdatensatze wurden dann
jeweils CPG-Netze trainiert und fur die entsprechenden Molekule der Testdatensétze die Spek-
trensimulationen durchgefihrt. Die Simulationsparameter sind in Tabelle 2-8 aufgefthrt.

Tab. 2-8: Simul ationsparameter

Strukturcodierung 3D-MoRSE-Werte
variierende Atomeigenschaf
variierende Anzahl der Codewerie

Neuronen 10x 10
Netzwerkform planar
Training unidberwacht

Bei den Experimenten wurden die Molekile mit den verschiedenen Parameterkombina-
tionen codiert, die IR-Spektren fir die jeweiligen Testdatensatze simuliert und der mittlere
Korrelationskoeffizient zwischen simulierten und experimentellen Spektren berechnet. Die
Ergebnisse sind im nachfolgenden glg, vs n Graphiken dargestellt. Die Farbe beschreibt
die Hohe des bereichsgewichteten Korrelationskoeffiziengeder fur die jeweilige Parame-
terkombination ermittelt wurde. Die purpurfarbenen Kreise markieren die Maximalwerte fir
r,, die im nachfolgenden atg ., bezeichnet werden.
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Simulationsexperimente fur Cyclohexanderivate

Bei den Cyclohexanderivaten wurden keine Versuche mit A; = g;; durchgefihrt, da dies
bei Molekulen mit rein aliphatischen Substituenten, Nullvektoren als Code ergibt.

Ergebnisse der Simulationen mit Min/Max-Skalierung:

Entwicklung von rp, ;(A; = Q) rp= Entwicklung von r,, ;(A; =m)
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Abb. 2-26:  Simulationsergebnisse mit der Min/Max-Skalierung (Cyclohexanderivate). Die Abbildung zeigt
eine Auftragung von Sy, gegen die Anzahl der 3D-MoRSE-Werte n. Die Farben beschreiben
die erzielten Simulationsqualitaten anhand des Korrelationskoeffiziergefischen simulier-
ten und experimentellem Spektren. Der purpurfarbene Kreis markiert den Hochgtgrt

Diskussion der Ergebnisse fir die Min/Max Skalierung der Cyclohexandatenséatze:

Allgemein nimmt die Gite der Simulationen v&n=a UberA; = m nachA; = g, sowie
Oiot ZU. Bei allen Experimenten ist weiterhin zu beobachten, daf? die Ergebnisse fir zu kleine
Svax-Werte abnehmen. Die Grenze §j,,, ab welcher schlechtere Simulationsergebnisse zu
beobachten sind, verlauft bei allen Experimenten nahezu parallel zur Abszisse und Aegt fur
= o beis g = 50 AL, fir Ay = mbeis, g = 20 AL, beiA; = g5 undA; = gyor bei Sy = 10 AL
Dieses Verhalten scheint daraufhinzudeuten, dal® bei dieser Form der Skalierung die Ergeb-
nisse zu einem gewissen Grad unabhéangig von der Anzahl der Strukturcodewerte sind.
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Ergebnisse der Simulationen mit der Betragsskalierung:

Entwicklung von rp, ;(A; = Q) rp= Entwicklung von r,, ;(A; =m)
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Abb. 2-27:  Simulationsergebnisse mit der Betragsskalierung (Cyclohexanderivate). Die Abbildung zeigt
eine Auftragung von s,y gegen die Anzahl der 3D-MoRSE-Werte n. Die Farben beschreiben
die erzielten Simulationsqualitditen anhand des Korrelationskoeffiziergemschen simulier-
ten und experimentellem Spektren. Der purpurfarbene Kreis markiert den Hocnghygrt

Diskussion der Ergebnisse fir die Betragsskalierung der Cyclohexandatensatze:

Bei diesem Experiment nimmt die Giite der SimulationenAyena tberA; = m nachA
= Qy Sowied, ebenfalls zu. Bei den Experimenten mit= 5 und A; = ¢ ist auch wieder
eine Grenze fiig,, bei 10 - 15 Al zu beobachten: Fig,,, < 15 Alwerden die Ergebnisse
wieder deutlich schlechter. Fir diese beiden Atomeigenschaften fallt weiterhin auf, da’ die
Korrelationskoeffizienten fur hoh®,,, Werte und kleine Anzahlen von 3D-MoRSE-Werten
abnehmen. Im gleichen Bereich werden die Simulationsergebnis&e=fir undA; = m zwar
zunehmend besser, bleiben jedoch deutlich unter denén#ig, undA; = g Bei allen vier
Atomeigenschaften ist zu beobachten, dal3 die Isolinien diagonal durch die Abbildungen ver-
laufen. Um also in Bereichen gleicher Simulationsgite zu bleiben, muf3 bei einer Erh6hung
VON Sy auch die Zahl n der 3D-MoRSE-Werte erhéht werden und umgekehrt. Es zeigt sich
also eine wesentlich gréRere Abhangigkeit dieser beiden Codierungsparameter voneinander als
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bei den Experimenten mit den Min/Max-skalierten Datensatzen.
Zusammenfassung der beiden Experimente:

In nachfolgender Tabelle sind die gemitteltgiWerte fir die beiden Skalierungsmetho-
den mit den verschiedenen Atomeigenschaften aufgelistet.

Tab. 2-9: Cyclohexanderivate

Atom- Min/Max-Skalierung Betragsskalierung
eigenschaft b, max T (b, max T
a 0.782 0.746 0.760 0.684
m 0.842 0.805 0.815 0.727
dg 0.861 0.836 0.851 0.817
Ohot 0.860 0.839 0.856 0.833

Es zeigt sich, dalR dig-Werte firA; = q; und A = gyt am hdchsten liegen. Die Resul-
tate vong, und g, unterscheiden sich kaum. Dies ist mit hoher Wahrscheinlichkeit dadurch
zu erklaren, dal3 der Cyclohexan-Grundkdrper gesattigt ist und somit nur eventuell vorhandene
TeBindungen im Substituenten den Wert der Gesamtladipigeeinflussen. Die Werte liegen
fur die Min/Max-Skalierung tUber denen der Betragsskalierung. Der Maximalwert fiig-den
Wert ist bei der Min/Max Skalierung nmgf, = 95,n = 112 undA; = g4 zu finden. Der Wert
liegt jedoch nur um 0.001 hoher als 6. Betrachtet man jedoch die gesamten Experimente,
so sind die Ergebnisse Ay = gi, meistens hoher.

Bei beiden Skalierungen werden die Simulationsergebnisses, fijc 25 deutlich
schlechter. Die,-Wert der Experimente mit der Min/Max-Skalierung zeigen sich unabhéangig
von der Anzahh der 3D-MoRSE-Codewerte. Im Gegensatz dazu ist es bei der Betragsskalie-
rung notwendig, bei steigendenauchs,,, zu erhéhen, um im Bereich vog> 0.84 zu blei-
ben.
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2.4 Simulation von Infrarotspektren mit neuronalen Netzen

Simulationsexperimente fur Pyridinderivate

Simulationsexperimente mit der Min/Max-Skalierung
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Abb. 2-28:

Simulationsergebnisse mit der Min/Max-Skalierung (Pyridinderivate). Die Abbildung zeigt eine

Auftragung von S,y gegen die Anzahl der 3D-MoRSE-Werte n. Die Farben beschreiben die

erzielten Simulationsqualitaten anh
und experimentellem Spektren. Der

Diskussion der Ergebnisse:

Bei den Simulationsexperimenten mit den Min/Max-skalierten Pyridindatenséatzen wer-
ndA = gt die besten Ergebnisse erzielt. Bei allen

den mit den Codierungsparametéyr+ gs U

and des Korrelationskoeffizienmischen simulierten
purpurfarbene Kreis markiert den Hochgigt

fiinf Experimenten ist zu beobachten, daR die Ergebnisse fiir Wertg,yor 15 - 20 Al
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

schlechter werden. Ein derartiger Grenzwert fir die Anzahl der 3D-MoRSE-Codewerte ist
dagegen nicht zu beobachten.

Simulationsexperimente mit der Betragsskalierung
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Abb. 2-29:  Simulationsergebnisse mit der Betragsskalierung (Pyridinderivate). Die Abbildung zeigt eine
Auftragung von S,y gegen die Anzahl der 3D-MoRSE-Werte n. Die Farben beschreiben die
erzielten Simulationsqualitditen anhand des Korrelationskoeffizientamischen simulierten
und experimentellem Spektren. Der purpurfarbene Kreis markiert den Hochgfyygit

Diskussion der Ergebnisse mit der Betragsskalierung:

Allgemein falen die Ergebnisse bei der Betragsskalierung schlechter aus als bei der

50



2.4 Simulation von Infrarotspektren mit neuronalen Netzen

Min/Max-Skalierung, wobei wiederum fif = g5 undA; = gt die besten Ergebnisse erzielt
werden. Wie bei den Simulationsexperimenten mit dem Cyclohexandatensatz ist zu beobach-
ten, dafl? Bereiche gleicher Simulationsqualitat diagonal verlaufen. Wird der Wegtfur
erhoht, so mul gleichzeitig die Anzaihtler 3D-MoRSE-Werte erhéht werden, damit sich der
Wert flr den Korrelationskoeffizientemicht andert.

Zusammenfassung der beiden Experimente:

In nachfolgender Tabelle sind die gemitteltgiWerte flr die beiden Skalierungsmetho-
den mit den verschiedenen Atomeigenschaften aufgelistet. Tendenziell lieggW\tiete fur
die Simulationen mit den Pyridinderivaten um etwa 0.2 niedriger als fir die Cyclohexanderi-
vate. Dies liegt daran, daf3 sich die IR-Spektren des Cyclohexandatensatzes mit einem mittle-
ren Korrelationskoeffizienten, von 0.52 untereinander dhnlicher sind als die IR-Spektren des
Pyridindatensatzesy = 0.18).

Tab. 2-10:  Pyridinderivate

Min/Max-Skalierung

Betragsskalierung

. Atom-
eigenschaft b, max T (b, max T
a 0.535 0.456 0.460 0.392
m 0.590 0.525 0.509 0.397
dg 0.636 0.588 0.613 0.529
(o 0.551 0.552 0.550 0.505
Ohot 0.635 0.587 0.594 0.536

Wie bei den Cyclohexanderivaten ergeben die Versuché,mit); odergy die héch-
stenr,-Werte. Ganz analog ist auch zu beobachten, dal Wertg fixx 25 zu deutlich
schlechteren Simulationsergebnissen fiihren. Der maxirgadMert findet sich bei der Min/
Max-Skalierung mi,x = 85,n = 64 undA; = g5. Analog den Versuchen mit den Cyclohex-

anderivaten ist der Wert nur um 0.001 héher alsyfjir
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Simulationsexperimente fur Naphthalinderivate

Simulationen fir den Min/Max-skalierten Naphthalindatensatz
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Abb. 2-30:

Simulationsergebnisse mit der Min/Max-Skalierung (Naphthalinderivate). Die Abbildung zeigt
eine Auftragung von Sy, gegen die Anzahl der 3D-MoRSE-Werte n. Die Farben beschreiben

die erzielten Simulationsqualitaten anhand des Korrelationskoeffiziergefischen simulier-

ten und experimentellem Spektren.

Der purpurfarbene Kreis markiert den Hochgtygrt

Diskussion der Simulationsergebnisse mit der Min/Max-Skalierung:

Entsprechend den obigen Experimenten sind auch hier wieder die besten Simulationser-

gebnisse bei Aj = g, und A = gyt ZU beobachten. Ebenfalls fallt die Simulationsgute fur kleine
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2.4 Simulation von Infrarotspektren mit neuronalen Netzen

Svax-Werte. Ein Grenzwert, ab welchem die Ergebnisse deutlich schlechter werden ist am
deutlichsten bei den Versuchen mit A, = a und A, = m zu beobachten und liegt bei etwa 15.A

Betragsskalierung auf 1
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Abb. 2-31:

Simulationsergebnisse mit der Betragsskalierung (Naphthalinderivate). Die Abbildung zeigt

eine Auftragung von s,y gegen die Anzahl der 3D-MoRSE-Werte n. Die Farben beschreiben
die erzielten Simulationsqualitdten anhand des Korrelationskoeffiziergemschen simulier-
ten und experimentellem Spektren. Der purpurfarbene Kreis markiert den Hocnghygrt
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Diskussion der Simulationsergebnisse mit der Betragsskalierung:

Anders als bei der Min/Max-Skalierung fallen hier die Ergebnissé\fér q,; wieder
schlechter aus als fii = g5 undA; = g Wie bei den betragsskalierten Cyclohexan- und
Pyridindatensétzen ist auch hier die Abhangigkeitsyen und der Anzahh der 3D-MoRSE-
Werte zu erkennen.

Zusammenfassung der Ergebnisse fur die Naphthalin-Simulationen

In nachfolgender Tabelle sind die gemitteltgiWerte fir die beiden Skalierungsmetho-
den mit den verschiedenen Atomeigenschaften aufgelistet.

Tab. 2-11:  Naphthalinderivate

Atom- Min/Max-Skalierung Betragsskalierung
eigenschaft b, max T (b, max T
a 0.549 0.493 0.522 0.429
m 0.558 0.501 0.506 0.408
do 0.601 0.558 0623 0.574
O 0.573 0.540 0.551 0.512
Ohot 0.612 0.555 0.608 0.572

Bei dieser Versuchsreihe liegen die Werte flr die Betragsskalierung tber denen der Min/
Max Skalierung. Der Maximalwert fur dep-Wert ist bei der Betragsskalierung &, = 60,
n = 120 undA; = g4 zu finden. Auch hier werden bei beiden Skalierungen die Simulationser-
gebnisse fug, < 25 deutlich schlechter. Ebenso ist es bei der Betragsskalierung notwendig,
bei steigendem auchs, 5, zu erhéhen, um im Bereich vogp> 0.58 zu bleiben.
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2.4 Simulation von Infrarotspektren mit neuronalen Netzen

Zusammenfassung aller Simulationsver suche

Bei allen Versuchen ist zu beobachten, daR sichfig 25 Aldie Simulationsergeb-
nisse deutlich verschlechterten. Biig, > 25 A1 zeigt sich bei der Min/Max-Skalierung keine
Abhangigkeit der Werte des bereichsgewichteten Korrelationskoeffizigntem der Anzahl
der 3D-MoRSE-Werta. Diese scheinbare Unabhéangigkeit vowird sicherlich durch den
Startwert vonn = 32 verursacht, der eine brauchbare Auflosung des Codes und damit eine
genugende Beschreibung der Molekilstruktur gewahrleistet.

Die Hyperflache dery-Werte zeigt in einem grof3en Bereich §jg, > 25 zuféllig gele-
gene lokale Maxima und Minima. Die Werte in diesem Bereich liegen jedoch alle Gber dem
Niveau derm-Werte flrs, g < 25, so dal3 bei einer Auswahl von Codierungsparametern aus
diesem Bereich sinnvolle Simulationsergebnisse zu erwarten sind:

Anzahl der MORSE Werte n

[t} [t) [re] [T}
. 39 3]

[te) [t} [T} ) [T} o)
< [re] © ~ © o

Smax [A 7]

Abb. 2-32:  Bereich mit guten Ergebnissen fiir die Min/Max-Skalierung

Der Grenzwert von 25 fig,, findet sich auch bei den Simulationsexperimenten mit der
Betragsskalierung. Fig,, > 25 zeigt sich bei diesen Versuchen, dal} mit zunehmegggm
auchn erhoht werden muf3, damit digWerte nicht wieder absinken. Der maximale Abstand
zweier Atome im Molekdit ., der noch durch den Code beschrieben werden kann, ist abhén-
gig vOoNSya Undn (vgl. Gl. 2-11). Die Grenze, die sich bei den Versuchen mit der Betragsska-
lierung andeutet, liegt auf der Geraderfij, = 3 A (gestrichelte Linie in Abb. 2-33).
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Anzahl der MORSE Werte n

Abb. 2-33:  Bereich mit guten Ergebnissen fiir die Betragsskalierung (graues Feld)

Eine gréRere Anzahl von Strukturvariableriihrt zu einer langeren Rechenzeit beim
Netztraining, wobei der Zeitaufwand etwa quadratisch mit der Zahl der Strukturvariablen
zunimmt. Aus diesem Grund sollte die Anzahl der Strukturvariablen so grof3 wie nétig und so
niedrig wie moglich sein. Die Auswahl der Codierungsparansgigr= 30 Al undn = 64
erscheint deshalb fir sinnvoll.

Da die Methode der Min/Max-Skalierung bei zwei von drei Versuchsreihen bessere
Ergebnisse liefert, soll diese auch bei der 3D-MoRSE-Codierung angewendet werden. Bei der
Variation der Atomeigenscha#j ergaben sich flig; und g,y die besten Ergebnisse. Dabei
war die Ergebnisse bei der Min/Max-Skalierungdidf bei den Cyclohexan- und Pyridinsimu-
lationen geringfiigig schlechtekr, = 0.001), bei den Naphthalinsimulationen jedoch deutlich
besser&ry, = 0.011). Daher werden bei den folgenden Simulationsexperimenten die Struktur-
codierungen mi#\ = g durchgefuhrt.
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2.4 Simulation von Infrarotspektren mit neuronalen Netzen

2.4.1.2 Radial Code

Wie bel der 3D-MOoRSE-Codierung, bietet sich auch bei der Radialcodierung (vgl. Gl. 2-
5) die Moglichkeit, durch die Variation verschiedener Codierungsparameter, wie der Atomei-
genschafty, den maximal berticksichtigten AtomabstdRg,, und den Unscharfeparameter
B, den Informationsgehalt des Codes zu beeinflussen. Im Abschnitt zur 3D-MoRSE-Codierung
konnte bereits gezeigt werden, dal3 die Gesamtlagigneine geeignete Atomeigenschaft flr
den Codierungsparamet@rist. In dem folgenden Abschnitt soll nach geeigneten Werten fir
den maximal berticksichtigten Atomabstdfg,, und den UnscharfeparameRegesucht wer-
den.

Bestimmung eines geeigneten Ry

Bei der Berechnung des RadialcodéR) lauft die VariableR von 0 bisR 5y Ryax €Nnt-
spricht anschaulich dem maximalen Atomabstand innerhalb des Molekils, der noch in die
Codierung miteinfliel3t. Um einen sinnvollen Wert Ry, zu ermitteln, wurden folgende
Versuche angestellt:

Es wurden flr alle Benzole, Pyridine, Naphthaline, Chinoline und Isochinoline der Spec-
Info IR-Datenbank die maximalen Atomabstamig, bestimmt.

Tab. 2-12:  Untersuchte Datensétze

Anzahl der
Verbindungen Molekile im

Datensatz
Benzolderivate 871
Pyridinderivate 149
Naphthalinderivate 78
Chinolin- und Iso- 123
chinolinderivate

Die Haufigkeiten flur das Auftreten der verschiedeRgg,-Werte ist in nachfolgender
Graphik dargestellt:

57



2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

30
O Naphthaline
O Pyridine
25 | (Iso-)Chinoline|]
W Benzole
20
S
< 15
N
c
<
10
5
0 ”L 11 BN, N I
—l N ™ <t o © N~ [ee] (o] o — N ™ < o (o] N~ [ee] (o] o
— — —l — — — — — — -l N
R max [Al

Abb. 2-34:  Verteilung von R4 flir Naphthaline, Pyridine, Chinoline und Isochinoline sowie Benzole der
Specinfo IR-Datenbank

Am haufigsten treten bei diesen DatensaRgg-Werte von 8-9 A auf. Ebenso ist zu
beobachten, daf? die kleineren Abstande haufiger in den Benzol- und Pyridindatenséatzen auf-
treten, wahrend die gréReren Atomabstande haufiger bei den Naphthalinen und (Iso)-Chinoli-
nen zu finden sind. Dies ist in Anbetracht der jeweiligen Molekullgeriste nicht weiter
verwunderlich, trotzdem hat die Form der verschiedenen Substituenten einen sehr grof3en Ein-
fluR aufRy, Was durch die jeweiligen Maximalwerte bei 9 A (Benzole) und 11 A (Pyridine)
verdeutlicht wird. Allgemein ist es jedoch schwierig, hier von einer Verteilung zu sprechen, da
die Datensatze, mit Ausnahme des Benzoldatensatzes, relativ klein sind (vgl. Tab. 2-12).

Aus diesem Grund wurde diese Untersuchung fur die gesamte Specinfo IR-Datenbank
mit 13373 Molekulen durchgefuhrt. Die Haufigkeiten fir das Auftreten der verschiedenen
Ryax-Werte ist in nachfolgender Graphik dargestellt:
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Abb. 2-35:  Verteilung von r ., flr alle Verbindungen der Specinfo IR-Datenbank

Bei der Untersuchung der gesamten Speclnfo |R-Datenbank sind die Maximalwerte bei
10-12 A zu beobachten. Prinzipiell sind bei der Ermittlung eines geeigRgigiWertes zwei
gegenlaufige Aspekte zu bericksichtigen: Bei der Wahl eines zu niedrigen Wetfgg,fur
kann es vorkommen, daf3 ein Atomabstand der gro3&,gldn die Codierung dieses Mole-
kils nicht mehr miteinflie3t. Andererseits fuhrt eine ErhéhungRgyy bei gleichbleibender
Anzahln der Codewerte zu einer schlechteren Auflésung des Strukturcodes. Da jedoch die
Nachbarschaftsbeziehungen, also die kirzeren Atomabstande, das Infrarotspektrum am mei-
sten beeinflussen, erscheint es in Anbetracht der Verteilung in Abbildung 2-35 sinnvoll, ein
Ryax VOn etwa 12 A zu wéahlen. Beim Einsatz des Radialcodes zur Strukturaufkliarung hatte
sich gezeigt, dal3 eine Anzahl der Radialcodewertenvoii28 glnstig sind. Aus praktischen
Erwagungen wurde deshalb ép,,-Wert von 12.8 A gewéhlt, um eine Schrittweite von 0.1
A bei den einzelnen Codewerten zu erreichen.

Bestimmung eines geeigneten Unscharfeparametess

Ein weiterer Parameter bei der Berechnung des Radialcodes (vgl. Gl. 2-5) ist der
Unscharfe- oder auch TemperaturparamBtdtiir einen bestimmtes Atompaar und festgeleg-
ten Experimentalbedingungen lalt sich umgek®hvie folgt berechnen:[55]
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1 _ 2 T
B B (AR)Rij Tmelt
Berechnung des UnscharfeparameRe[s5] (Gl. 2-14)

AR.......... Signalauflésung

Rij coeveeeens dem Signal entsgchende Spaltbreite
T, Meltemperatur

Trglt e Schmelztemperatur der Substanz

Fiir ein C-H Atompaar (= 1.09 A) des Naphthalin3 {g; = 353 K, [56]) ergibt sich bei

273 K und einer Signalauflosung vaR = 0.1 A einB-Wert von 10.9 2. FurB - o (also:T

<< Tat) Wird die Radialbasiskurve zu einem Histogramm, wobei die Hohe der einzelnen S&au-
len proportional zu der Haufigkeit ist, mit welcher die einzelnen Atomabstande in dem Mole-
kil auftreten. Umgekehrt nimmt bei hoherer Temperatur die Atombewegung zu, wodurch
wiederum deB-Wert sinkt und die Signale unscharfer werden. In nachfolgender Abbildung
sind die Radialcodes fur Ethylbenzol fir verschied@earameter (10 , 100 und 10007
dargestellt:
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Abb. 2-36: Radialcodes von Ethylbenzol fiir verschied@l@arameter
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Auch bei der Auswahl eines geeigneten B-Parameters gilt es wieder zwei gegenlaufige
Effekte zu bertcksichtigen: Die Auflosung des Codes muf fein genug sein, um Strukturmerk-
male wie eine aliphatische oder eine aromatische C-C Bindung unterscheiden zu kénnen.
Andererseits sollen die Signale des Codes eine gewisse Unscharfe aufweisen, damit ein Ver-
gleich verschiedener Strukturcodes durch einfache Vergleichsmalle, wie z.Bmsi&viert
maglich ist. Ein Vergleich zweier Histogramme mit dems-Wert ist nicht sinnvoll, da Code-
peaks nur bei absolut identischer Lage als gleich erkannt werden. Dies hat zur Folge, dal}
Codes von Strukturen mit &hnlichen aber nicht identischen Strukturmerkmalen als zu unahn-
lich bewertet werden. Aus diesen Griinden erscheint die Auswat woh00 A2 sinnvoll.

Fur B = 100 A2 weist die Kurve eine ausreichende Feinstruktur auf, ist jedoch noch ausrei-
chend unscharf um einen Vergleich von Bandenmmustern mitmsiWert zuzulassen.

2.4.2 Auswahl der Trainingsdatensatze

Es ist bereits wiederholt darauf hingewiesen worden, dafl3 neuronale Netze den Zusam-
menhang von Struktur und Spektrum selbstandig anhand von Beispielen lernen. Welche Daten
zum Training verwendet werden, hat einen gro3en Einflu3 auf die Giute der Vorhersage. Fol-
gende Faktoren sind von Bedeutung:

Reinheit der Probe
Aufnahmebedingungen

Phase bzw. Losungsmittel

a a o Q

Schichtdicke bzw. Konzentration der Substanz

Diese experimentellen Parameter sind beim Zugriff auf die Datenbank nattrlich nicht
mehr zu &ndern. Prinzipiell ware es sinnvoll, bei der Vorhersage eines gewlinschten Referenz-
spektrums auch nur solche Datenbankspektren zum Training heranzuziehen, die unter den
gleichen Bedingungen aufgenommen worden sind. Dies kann in der Regel aufgrund der man-
gelnden Verfiigbarkeit einer ausreichenden Datenbasis jedoch nicht realisiert werden. Hier
kann die Spektrensimulation jedoch als Qualitatstest eingesetzt werden, um bei einer deutli-
chen Abweichung zwischen simuliertem und experimentellem Spektrum auf einen fehlerhaf-
ten Datenbankeintrag hinzuweisen. Darlberhinaus besteht meistens keine Moéglichkeit, um bei
Spektren minderer Qualitat auf andere Datenbanken auszuweichen. Unabhangig davon liefert
die Information Uber die oben aufgefluihrten experimentellen Parameter moglicherweise einen
wichtige Hinweise auf die Ursache flr eine schlechte Simulation, wenn aufgrund des vorlie-
genden Datenmaterials eine bessere Vorhersage zu erwarten gewesen wére. Letzteres leitet auf
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den zweiten wichtigen Aspekt bei der Erstellung eines Trainingsdatensatzes Uber, namlich der
Auswahl von geeigneten Molekilen aus einer zugrundeliegenden Datenbasis. Die Auswabhl
der Trainingsmolekiile ist ein entscheidender Schritt der Methode, da diese Struktur-/Spektren-
Paare die Wissensquelle fur das neuronale Netz darstellen. Verschiedene Methoden zur Erstel-
lung eines Trainingsdatensatzes werden in den nachfolgenden Kapiteln naher erlautert.

2.4.2.1 Globales Netz

Bei diesem Experiment wuraken Netz fir alle 9850 ungeladenen H, C, N, O, Hal -Ver-
bindungen der Speclinfo-IR-Datenbank trainiert. Es wurde keine Auswahl im eigentlichen Sinn
getroffen, der Datensatz wurde in drei moglichst gleichgro3e reprasentative Datensatze unter-
teilt. Der erste Datensatz diente zum Netztraining. Anhand der Vorhersageergebnisse fir den
zweiten Datensatzes wurden geeignete Simulationsparameter, wie z.B. die Anzahl der Neuro-
nen, ermittelt. Mit dem dritten Datensatz wurde der eigentliche Simulationstest durchgefihrt.
Die Aufteilung des Ursprungsdatensatzes wurde mittels eines neuronalen Kohonen-Netzes
vorgenommen. Bei diesem Verfahren wird zunéchst ein Netz mit dem gesamten, zu teilenden
Datensatz trainiert. Von jedem belegten Neuron wird ein Molekll enthommen und in einem
Unterdatensatz gespeichert:

Trainings-
datensatz

Datenbank

Kohonen-Netzwerk

Abb. 2-37:  Aufteilung eines Datensatzes mittels eines K ohonen-Netzes

Die verbleibenden Molekile bilden einen anderen Unterdatensatz. Die Gro3e der Unter-
datensétze laft sich dabei durch die Anzahl der Neuronen des CPG-Netzes steuern. Je mehr
Neuronen das erste Netz enthélt, desto mehr Molekile gelangen in den ersten Unterdatensatz.
Da es in der Regel auch unbelegte Neuronen gibt, muR die Zahl der Neuronen etwas groR3er
sein, als die gewlnschte Anzahl der Molekile im Unterdatensatz. Dieses Verfahren kann
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2.4 Simulation von Infrarotspektren mit neuronalen Netzen

mehrfach wiederholt werden, um so zu der gewilinschten Anzahl von Teildatensatzen zu gelan-
gen. In dem hier vorgestellten Versuch wurde das Verfahren einmal auf den gesamten Daten-
satz angewandt und einmal auf den Datensatz mit den Molekilen, die beim ersten Netztraining
nicht ausgewahlt worden sind. Auf diesem Wege wurde der Gesamtdatensatz, wie bereits
erwahnt, in drei Teildatensatze aufgeteilt. Der erste Datensatz mit 3244 Molekilen wurde zum
Training verschieden groRer neuronaler Netze verwendet. Die Parameter zur Strukturcodie-
rung und zum Netztraining waren wie folgt:

Tab. 2-13:  Simulationsparameter

Strukturcodierung 64 3D-MORSE-Werte rAjt= g
Trainingsdatensatzauswahl Aufteilung durch neuronales Netz
Anzahl der Trainingsmolekile (Datensatz|1l) 3244

Anzahl der Testmolekile (Datensatz 2) 3150

Anzahl der Testmolekile (Datensatz 3) 3456

Datenbasis Specinfo, (ungeladen, H, C, N, O, Hal)
Neuronen 40 x 40,45 x 45, ..., 80 x 80
Netzwerkform planar

Training unidberwacht

Fur die 3150 Moleklle des zweiten Datensatzes wurden mit den jeweiligen Netzen die
Spektren vorhergesagt und die Korrelationskoeffizienten zwischen allen Paaren aus simulier-
ten und experimentellen Spektren bestimmt. Fur jedes Simulationsexperiment wurden 3150
Korrelationskoeffizienten berechnet, deren Mittelwerta nachfolgender Graphik aufgetra-
gen sind:
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Abb. 2-38:  EinfluB der Netzdimension auf die Simulationsgute

Die Werte fiir 70 x 70 Neuronen sowie furr 75 x 75 sindrmsitd. 737 gleich. Wegen der
geringeren Rechenzeit wurde jedoch beim nachfolgenden Experiment das kleinere Netz mit 70
X 70 Neuronen gewahlt. Mit diesem Netz wurde flr die Molekile von Datensatz 3 eine Simu-
lation durchgefuhrt. Die Ergebnisse, der mittlere Korrelationskoeffizient und die Verteilung
des Korrelationskoeffizienten tber alle Simulationen, wurden mit den Ergebnissen der Simula-
tionen fUr Testdatensatz 2 verglichen. Es wurde Uberprift, ob die Ergebnisse vergleichbar sind
und ob die Bestrebung zur Auswahl einer geeigneten Netzdimension zwar zu einer guten Vor-
hersage fur den Testdatensatz 2 fihren, jedoch bei einem anderen Datensatz versagen oder
zumindest schlechtere Ergebnisse liefert. Der mittlere Korrelationskoeffizient fur die Simula-
tionen fur Testdatensatz 3 fallt jedoch mit 0.741 sogar geringfiigig hoher aus, als fiir Test-
datensatz 2. Die entsprechende Verteilung der Korrelationskoeffizienten fir die Datensatze 2
und 3 ist in nachfolgender Grafik dargestellt:
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Abb. 2-39:  Verteilung der Korrelationskoeffizienten r fir Datensatz 2 (Testdatensatz1) und
Datensatz 3 (Testdatensatz2)

Es ist deutlich zu erkennen, dafl3 der Grof3teil der Simulationen von hoher Qualitat ist.
Die Verteilung der Simulationsqualitaten ist in Tabelle 2-14 aufgetragen.

Tab. 2-14:  Prozentuale Verteilung der Simulatiosqualitaten

Korrelationskoeffizientr | Datensatz 2 | Datensatz3

08<r<1 57% 59%
0.6<r<0.8 25% 23%
04<r<0.6 11% 11%

In nachfolgender Abbildung wird das Simulationsergebnis fiir ein Decalinderivat
gezeigt, wobei trotz des komplizierten Molekulgerists ein gutes Simulationsergebnis erzielt
werden konnte.
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Abb. 2-40:  Vergleich von simuliertem und experimentellem Spektrum eines Decalinderivates

Trotz des komplizierten Molekulgerusts (Verknipfung eines Decalin und eines Norpi-
nan-Gerusts) ist die Ubereinstimmung von simuliertem und experimentellem Spektrum sehr
gut. Dies laf3t sich durch die Anwesenheit eines der Anfragestruktur sehr ahnlichen Molekiils
im Trainingsdatensatz erklaren:

H
/
NM

Abb. 2-41:  Molekil des Trainingsdatensatzes, das der Anfragestruktur sehr @hnlich ist

Die Experimente wurden auf einer SUN Sparc 10/40 Workstation mit 32 MB Arbeits-
speicher durchgefuhrt. Der Rechenaufwand der Einzelschritte fir Datensatz 1 mit 3244 Mole-
kilen ist in Tabelle aufgefthrt.
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2.4 Simulation von Infrarotspektren mit neuronalen Netzen

Tab. 2-15:  Rechenaufwand fir die Einzelschritte bei der Simulation mit einem globalen Netz
Schritt Zeitaufwand [min] Dateigrof3e [MB]

Ausgangsdatei (Konnektiviatsliste) - 0.2
3D-Strukturgenerierung (CORINA) 8.0 5.3
berechnung physikochemischer 11.7 24.9
Eigenschaften (PETRA)
Netztraining (70 x 70 Neuronen mit je 99.8 2.8
64 Gewichten)
Abfrage des Netzes 3.5 -

(Simulation fur Datensatz 2)

2.4.2.2 Spezialisierte Netze

Bei diesem Ansatz werden flr bestimmte Substanzgruppen, z.B. Pyridin- oder Chinolin-
derivate, Datensatze ausgewahlt und Netze trainiert. Dieselbe Methode wurde bereits bei den
Versuchen zur Auswahl geeigneter Codierungsparameter in Kapitel 2.4.1 angewandt. Die
Datenséatze, die beispielsweise durch einen Substruktursuchalgorithmus aus der Specinfo-
Datenbank ausgewahlt wurden, werden in einem zweiten Schritt, ahnlich wie bei obigem
Ansatz mit dem globalen Netz, mittels eines CPG-Netzes in einen Trainings- und einen Test-
datensatz aufgeteilt.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden Simulationsexperimente fir Pyridin-, Naphthalin-,
Chinolin- und Isochinolinderivate durchgefihrt. Von Jan Schuur, einem weiteren Mitarbeiter
der Arbeitsgruppe, wurden weiterhin Simulationsexperimente fur unterschiedlich substituierte
Benzolverbindungen durchgefiihrt.[48][49] Diese Substanzgruppen sind zahlenmaRig sehr
unterschiedlich in der Specinfo IR-Datenbank reprasentiert. Die Datensatze und ihre Auftei-
lung in Trainings- und Testdatenséatze ist in nachfolgender Tabelle aufgefihrt:

Tab. 2-16:  Untersuchte Datenséatze

Verbindungen MqlekUIe im Molekdle im
Trainingsdatensatz Testdatensatz
Benzolderivate 487 381
Pyridinderivate 69 80
Naphthalinderivate 32 46
Chinolin- und Isochinolinderivate 51 72
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Bei den Experimenten wurden folgende Simulationsparameter verwendet:

Tab. 2-17:  Simulationsparameter

Strukturcodierung 64 3D-MoRSE-Werte mt=
Trainingsdatensatzauswahl Aufteilung durch neuronales NetZz
Anzahl der Trainingsmolekile 487, 69, 32, 51

Datenbasis Speclnfo, (ungeladen, H, C, N, O, Hal)
Neuronen 10 x 10

Netzwerkform planar

Training unidberwacht

Fur die einzelnen Experimente wurden die Korrelationskoeffizienten zwischen simulier-
ten und experimentellen Spektren berechnet. Die Verteilung fur das Auftreten der verschiede-
nen Korrelationskoeffizienten ist in Graphik 2-42 dargestellt:
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Abb. 2-42:  Verteilung der Simulationsqualitaten bei den verschiedenen Datenséatzen

Die Verteilungen der r-Werte fallen bei den vier Versuchen sehr unterschiedlich aus.
Einzig bei den Benzolsimulationen ist eine Haufung beD.85 zu beobachten. Bei den ande-
ren Versuchen sind die Haufungen d&Verte eher zuféllig verteilt. Dies laf3t sich auf die Tat-
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sache zurickfihren, dall der Benzoldatensatz auch etwa die finffache Anzahl an Molekiilen
enthalt, wie die anderen drei Datensatze (vgl. 2-16). Im nachfolgenden sollen je zwei Benzol-
und Chinolinsimulationen ausfiihrlicher diskutiert werden.

Abbildung 2-43 zeigt die Benzolsimulation mit dem hdchsten Korrelationskoeffizienten
r von 0.989:
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Abb. 2-43;  IR-Simulation fur 4-Phenoxy-n-butannitril

Simuliertes und experimentelles Spektrum sind sehr @ahnlich (vgl. Abb. 2-43). Auch hier
liegt der Grund fir die gute Simulation wieder darin, dal3 im Trainingsdatensatz eine der
Anfragestruktur sehr @hnliche Verbindung enthalten ist, namlich das 5-Phenoxy-n-Pentanni-
tril.

Das nachfolgende Beispiel zeigt eine Simulation von geringerer Qualitat:
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Abb. 2-44:  IR-Simulation fur 6-Fluor-2-methoxy-benzonitril

Simuliertes und experimentelles Spektrum zeigen liber weite Bereiche gute Ubereinstim-
mung. Im Fingerprintbereich ist bei 1084 ¢nuie Abweichung eines intensitatsstarken
Signals zu beobachten. Dieses auf die Valenzschwingung der Methoxygruppe zuriickzufih-
rende Signal erfahrt durch die elektronischen Effekte der Nachbargruppen eine hypsochrome
Verschiebung. Da im Trainingsdatensatz keine Molekile mit einer ahnlichen Nachbarschaft
enthalten waren, wird die Lage dieses speziellen Signals falsch vorhergesagt. Nachfolgende
Abbildung zeigt das simulierte Spektrum des Chinolin-Testdatensatzes mit dem hdchsten Kor-
relationskoeffizienten:
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Abb. 2-45:  IR-Simulation fir 5-Chlor-2-methyl-8-chinolinylester-2,5-dimethyl-3-furancarboxylséaure

Trotz der relativ komplexen Molekilstruktur, ist die Vorhersage des Infrarotspektrums
von hoher Qualitat. Auch hier waren im Trainingsdatensatz zwei Molekile mit dem identi-
schen Molekilgerlst enthalten, von denen sich eines nur durch das Fehlen der Methylgruppe
vom Anfragemolekul unterscheidet, was sich im Spektrum jedoch kaum bemerkbar macht:

Cl Cl
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N N Br
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X X
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Abb. 2-46:  Zwei der Anfragestruktur sehr &hnlichen Molekiile, die im Trainingsdatensatz enthalten waren
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Abb. 2-47:  IR-Simulation fur 5-Chlor-8-chinolinylester-5-chlormethyl-3-isoxazolcarboxylsagdure

Bei der Simulation in Abbildung 2-47 sind bereits mehr Abweichungen zu beobachten,
alsin dem Beispiel davor. Dennoch sind einige Signamuster des experimentellen Spektrums
im simulierten Spektrum wiederzufinden. Auch hier sind einige sehr @hnliche Strukturen im
Trainingsdatensatz enthalten:
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Abb. 2-48:  Drei Molekile des Trainingsdatensatzes mit einem identischen Grundgerist
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Die strukturellen Unterschiede, die sie gegentiber der Anfragestruktur aufweisen, fihren
jedoch bereits zu deutlich unterschiedlichen Spektren.

Der Ansatz dedizierter Netze fir bestimmte Substanzgruppen lai3t sich sinnvoll anwen-
den, wenn ein eng umrissener Substanzbereich spektroskopiert wird und in diesem Bereich
auch bereits eine ausreichende Menge an Datenmaterial zur Verfligung steht. Er hat gegeniber
dem Ansatz des globalen Netzes den Vorteil, dafd nicht der unnétige Datenbankbalast mitgezo-
gen wird, der einerseits groRere Anforderungen an Hardwarekapazitaten stellt (vgl. Tab. 2-15),
und andererseits auch die Simulationsergebnisse verrauschen und negativ beeinflussen kann.
Ein Problem dieses Ansatzes kann jedoch die Einteilung bzw. Suche nach Substanzklassen
sein. In Fallen groRerer Molekilgeriste, die dann moglicherweise auch noch mehrfach substi-
tuiert sind, laf3t sich die Zuordnung zu einer bestimmten Substanzklasse nicht eindeutig treffen.
So ist nicht klar zu festzulegen ob nachfolgende Verbindung den Chinolinen, den Furanen oder
den Estern zugeordnet werden soll. Die sinnvollste Losung ware es, das Molekdl in alle drei
Substanzgruppen aufzunehmen.
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Abb. 2-49:  Zuordnungsproblematik

2.4.2.3 Anfragestrukturorientierter Ansatz

Der anfragestrukturorientierte Ansatz kann als konsequente Fortfihrung der beiden obi-
gen Ansatze betrachtet werden. Wahrend beim globalen Ansatz ein Netz fir die gesamte orga-
nische Chemie bzw. fir den Ausschnitt der in der Specinfo IR-Datenbank enthalten ist trainiert
wurde, wurde beim zweiten Ansatz bereits eine Spezialisierung der Netze angestrebt, um so
eine bessere Anpassung an die jeweilige Testsubstanz und damit eine hochwertigere Simula-
tion zu erreichen. Beim anfragestrukturorientierten Ansatz wird die Spezialisierung noch einen
Schritt weitergetrieben, indem fir jedes einzelne Anfragemolekul ein Trainingsdatensatz aus-
gewahlt wird. Als Trainingsdatensatz werden die 50 Molektle der Specinfo IR-Datenbank
ausgewahlt, deren Strukturcodes dem Strukturcode der Anfragestruktur am ahnlichsten sind
(vgl. Abb. 2-50).
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Abb. 2-50:

Trainingsdatensatzauswahl beim anfragestrukturorientierten Ansatz

Als Vergleichsmalf? fur die Strukturcodes wird des-Wert verwendet.

Im ersten Beispiel fir den Ansatz mit anfragestrukturorientierter Trainingsdatensatzaus-
wahl wurde das IR-Spektrum fir Citronellal simuliert. Bei den Experimenten wurden folgende

Simulationsparameter verwendet:

Tab. 2-18:  Simulationsparameter

Strukturcodierung

64 3D-MoRSE-Werte mt= 0

Trainingsdatensatzauswahl

anfragestrukturorientiert

Anzahl der Trainingsmolekile

50

Datenbasis 9850 ungeladene Verbindungen der
Speclinfo-Datenbank mit den Elemen-
ten: H, C, N, O, Hal

Neuronen 10x 10

Netzwerkform toroidal

Training unidberwacht
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Abb. 2-51:  IR-Spektrensimulation fur Citronellal

Das simulierte Spektrum ist dem experimentellen Spektrum sehr ahnlich. Das Signal fur
den Carbonylpeak ist in simuliertem und experimentellem Spektrum nahezu deckungsgleich.
Bei den Ubrigen Signalen sind die Absorbanzwerte des simulierten Spektrums niedriger als die
des experimentellen Spektrums. Die Signalmuster und -positionen des experimentellen Spek-
trums sind jedoch im simulierten Spektrum sehr gut wiedergegeben. Beim Netzwerktypus des
Counterpropagation-Netzwerks bieten sich sehr gute Mdéglichkeiten zur Analyse des Netzes.
Von besonderem Interesse ist dabei, welche Molekile beim Netztraining auf welche Neuronen
gefallen sind. Hier gilt es in erster Linie das Gewinnerneuron, also dasjenige Neuron aus wel-
chem das simulierte Spektrum entnommen wurde, und dessen Nachbarschaft zu untersuchen,
da die Molekuile auf diesen Neuronen den grofdten Einfluld auf das simulierte Spektrum haben.
Das Netz war bei diesem Experiment nicht planar, sondern toroidal. Dies bedeutet, dal3 die
jeweils gegenuberliegenden Kanten miteinander verbunden sind. Die Draufsicht auf das Netz
sowie ein Ausschnitt von 3 x 3 Neuronen sind in nachfolgender Abbildung dargestellt:
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Abb. 2-52:  Abbildung des neuronalen Netzes zur Simulation des Spektrums von Citronellal. Das Gewin-
nerneuron ist dunkelgrau schraffiert.

Dem Gewinnerneuron ist in diesem Fall wahrend des Netztrainings kein Molekul zuge-
ordnet worden. Dieses Verhalten ist sehr oft zu beobachten. Es bedeutet, dal3 der Strukturcode
des Gewinnerneurons, der ein Interpolationspunkt der Nachbarneuronen darstellt, dem Anfra-
gestrukturcode ahnlicher ist als der Strukturcode von Neuronen, die im Training mit Moleki-
len belegt worden sind. Das ist ein wichtiger Aspekt, da hier deutlich wird, dal3 das Netz aus
vorhandenen Daten neue Information entwickelt hat, um der Anfrage so gut wie mdglich
gerecht zu werden. Es fallt auf, dal’ die dargestellten Trainingsmolekiile verschiedene Struk-
turmerkmale der Anfragestruktur aufweisen. Das Netz war somit in der Lage aus den verschie-
denen Strukturmerkmalen und den entsprechenden Spektrensignalen ein entsprechendes
Spektrum fur die Anfragestruktur zusammenzusetzen. Auch wenn zwei auftretende Struktur-
merkmale, namlich der Phenylring der Molekile auf Neuron (3,2) und der Funfring der Mole-
kile auf Neuron (3,4), nicht in der Anfragestruktur zu finden sind, so sind die diesen Gruppen
entsprechenden Schwingungen den olefinischen Gerilistschwingungen des Anfragemolekiils
sehr ahnlich. Dies kann als Hinweis gesehen werden, dal3 die infrarotrelevante Information
erkannt und im Netz abgebildet wird.

Bei der Erklarung des Counterpropagation-(CPG)-Netzes wurde bereits erwahnt, dafd der
obere Block des neuronalen Netzes die Strukturcodes und der untere Teil die Infrarotspektren
enthalt. Jede Schicht des Spektrenblocks entspricht dabei einer Wellenzah!:
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Abb. 2-53:  Jede Schicht des Spektrenblocks (unterer Teil) entspricht einer Wellenzahl.

Durch die Analyse einzelner Schichten kann festgestellt werden, welche Neuronen und
damit welche Trainingsmolekile bei verschiedenen Wellenzahlen das simulierte Spektrum
beeinflult haben. So ist das Zustandekommen einer guten Simulation oder einer Abweichung
leicht nachzuvollziehen. Bei dem Simulationsexperiment fur Citronellal wurden die Wellen-
zahlen 1720y C=0), 1448\ C=C olefinisch) und 1112 ¢t(v C-Me) untersucht, da an die-
sen Positionen im experimentellen Spektrum deutliche Signale zu beobachten sind. In allen
drei Fallen sind an den entsprechenden Stellen auch im simulierten Spektrum Signale zu fin-
den, die mit Ausnahme des Carbonylpeaks jedoch deutlich geringere Intensitaten aufweisen.
Die folgende Abbildung zeigt wieder den Ausschnitt mit 3 x 3 Neuronen wie in Abbildung 2-
52, wobei die Farben die Absorbanzwerte bei dieser Wellenzahl anzeigen.
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Abb. 2-54:  Untersuchung verschiedener Wellenzahlschichten bei der Citronellal-Simulation

In der Spektrenschicht von 1720 cm™ (v C=0) zeigen alle Umgebungsneuronen hohe bis
sehr hohe Werte der Absorbanz. Die beiden Neuronen mit sehr hohen Werten in der oberen
Reihe (1,B und 1,C) sind im Training mit Molekulen belegt worden (vgl. Abb. 2-52). Das Neu-
ron in der ersten Spalte der zweiten Reihe (2,A) hat ebenfalls einen sehr hohen Wert, ist jedoch
im Training nicht mit einem Molekll belegt worden. Der hohe Absorbanzwert dieses Neurons
stellt einen Interpolationspunkt zwischen dessen Umgebungsneuronen dar. Hier sind auch
Neuronen, die im Bezug auf das Gewinnerneuron in der zweiten Nachbarschaftssphére liegen
und in dieser Abbildung nicht mehr dargestellt sind, beteiligt. Das Signal im simulierten Spek-
trum bei 1448 cit (v C=C olefinisch) gibt zwar das Bandenmuster des experimentellen Spek-
trums sehr gut wieder, liegt jedoch mit seinem Absorbanzwert deutlich unter dem des
experimentellen Spektrums. Die gro3ten Beitrdge zeigen hier das mittlere Neuron in der ersten
Reihe (1,B) sowie das Neuron in der rechten Spalte der letzten Zeile (3,C), welches im Trai-
ning mit den Cyclopentylen belegt worden ist. Allgemein sind die Absorbanzwerte der Umge-
bungsneuronen des Gewinnerneurons jedoch alle relativ @hnlich. Bei der Untersuchung der
Schicht von 1112 cih (v C-Me) zeigt hingegen das Neuron der linken Spalte der ersten Reihe
(1,A) einen deutlich héheren Wert als alle anderen und bewirkt so zumindest ein kleines Signal
im simulierten Spektrum. Dieses Neuron wurde im Training mit einem Molekul belegt, das
ebenso wie die Anfragestruktur zwei geminale Methylgruppen tragt (vgl. Abb. 2-52) und des-
halb auch die ahnlichsteC-Me Schwingung zeigt.
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2.4 Simulation von Infrarotspektren mit neuronalen Netzen

Beim nachten Experiment wurde die anfragestrukturorientierte Spektrensimulation fur
Cyanazin durchgefihrt. Die folgende Abbildung zeigt den Vergleich von simuliertem und
experimentellem Spektrum:

N —simulation

0.8 + = :
Ho >( experiment

HL )% J\ “ r =0.899

absorbance
2
2
0

0 4 —_ = : : fcm™
3500 3000 2500 2000 1500 1000 500

Abb. 2-55;  Vergleich von simuliertem und experimentellem Spektrum von Cyanazin

Das simulierte Spektrum gibt bis auf wenige Ausnahmen im Fingerprint-Bereich die
Signalmuster des experimentellen Spektrums sehr gut wieder. Sogar die Signale im Bereich
oberhalb 3000 cih, welche sehr stark von den Aufnahmebedingungen abhéngen, sind im
simulierten Spektrum wiederzufinden. Dies wird durch eine hohe Zahl von Triazinverbindun-
gen, die unter gleichen Bedingungen vermessen worden sind, bewirkt. Ebenso sind die Signale
derv C=N Schwingung zwischen 1500 und 1600%csehr gut wiedergegeben. Im Bereich der
v C-N Schwingungen zwischen 1000 und 1400%csind jedoch einige Abweichungen zu
beobachten. Auch das Dublett bei etwa 700'cmie es bei substituierten Aromaten haufig
auftritt, ist im simulierten Spektrum deutlich zu erkennen. Weiterhin fallt auf, dafl3 das experi-
mentelle Spektrum zwischen 2210 und 2260 dkeinen Nitrilpeak zeigt, obwohl eine ent-
sprechende Funktionalitat im Molekll enthalten ist. Bei capto-dativen Systemen, wie hier
eines vorliegt, kann es mitunter vorkommen, daf3 das Nitrilsignal nicht im Spektrum zu finden
ist. Bemerkenswert ist, daf’ im simulierten Spektrum auch kein Nitrilsignal vorhergesagt wird.
Die Molekiile, die im Training auf die Nachbarneuronen des Gewinnerneurons gefallen sind,
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sind in nachfolgender Abbildung dargestellt:

Abb. 2-56:  Abbildung des neuronalen Netzes zur Simulation des Spektrums von Cyanazin. Das Gewinner-
neuron ist dunkelgrau schraffiert.

Auch bei diesem Beispiel ist das Gewinnerneuron im Training mit keinem Molekl
belegt worden. Alle Molekiile, die in der ersten Nachbarschaftssphare des Gewinnerneurons zu
liegen kommen, besitzen einen Triazin-Grundkdérper. Die Molekile sind weiterhin 1,3,5-sub-
stituiert, wobei die Substituenten jedoch sehr unterschiedlich sind. So sind beispielsweise auf
zwei Neuronen in der dritten Reihe im Training ethersubstituierte Moleklle gefallen. Diese
Verbindungen scheinen zunéchst sehr wenig mit der Anfragestruktur gemeinsam zu haben.
Betrachtet man diesen Sachverhalt jedoch aus der Perspektive der IR-Spektroskopie, so stellt
man fest, dal3 die entsprechenden Schwingungen @0 undv C-N sehr ahnlich sind und
bei etwa 1000-1260 chbzw. 1000-1400 ci liegen. Die Auswahl dieser Verbindungen zum
Netztraining kann somit als sinnvoll erachtet werden.

Auch hier sollen wieder verschiedene Wellenzahlschichten naher analysiert werden,
namlich 1560 crit (v C=N), 1400 crit (v C-N) und 1192 cid(v C-N). In nachfolgender
Abbildung ist wiederum der 3 x 3 Neuronen-Ausschnitt des Netzes dargestellt (vgl. Abb. 2-
56), in dessen Zentrum das Gewinnerneuron ist. Die Farbe der Neuronen beschreibt die Héhe
des Absorbanzwertes des Neurons bei dieser Wellenzahl.
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Abb. 2-57:  Untersuchung verschiedener Wellenzahlschichten bei der Cyanazin-Simulation

Die Kurven der Uberlagerten Trainingsspektren zeigt eine viel groRere Vielfalt als bei
dem Simulationsexperiment fur Citronellal (vgl. Abb. 2-54). Ebenso zeigen die Absorbanz-
werte der Umgebungsneuronen bei den Wellenzahlen 158Qinch1400 crit groRere Diffe-
renzen untereinander und zum Gewinnerneuron als beim vorherigen Beispiel. Wie bereits
erwahnt wurde, tragen alle Molekile, die im Training auf Neuronen der ersten Nachbarschafts-
sphare gefallen sind, einen Triazin Grundkdorper. Somit werden die dazugehérigen Spektren
auch zwischen 1520 und 1690 ¢mdie entsprechenden Signale fiir di€=N Schwingung
zeigen. Die Lage dieser Signale hangt jedoch von den jeweiligen Substituenten und deren elek-
tronischer Natur ab. Wird nun die der Wellenzahl von 1568 emtsprechende Schicht unter-
sucht, so kann festgestellt werden, bei welchen TrainingsmolekilerCdid Schwingung an
gleicher oder ahnlicher Stelle wie beim Anfragemolekll zu beobachten ist und bei welchen
nicht. Hier fallt auf, dal? die beiden Neuronen (3,B und 3,C) mit ethersubstituierten Verbindun-
gen (vgl. Abb. 2-56) sehr unterschiedliche Absorbanzwerte besitzen. Wahrend das Neuron mit
der methoxysubstituierten Verbindung (3,B) einen sehr hohen Absorbanzwert hat und damit
dem Wert des experimentellen Spektrums sehr ahnlich kommt, ist auf dem Neuron mit dem
Phenoxymolekil (3,C) ein relativ niedriger Wert zu finden. Bei 1192 istim experimentel-
len Spektrum kein Signal zu beobachten, wohl aber im simulierten, was als Fehler anzusehen
ist. Die Neuronen, welche die niedrigsten Absorbanzwerte besitzen sind die beiden Neuronen
der ersten und zweiten Reihe der rechten Spalte (1,C und 2,C). Die Molekule auf diesen Neu-
ronen tragen beide einen Ethylaminosubstituenten und zeigen somit ein ahnliChbis
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Schwingungsverhalten, wie das Anfragemolekil. Das Molekul mit zwei Chlor- und einem
Aminosubstituenten auf dem mittleren Neuron der ersten Reihe (1,B), zeigt bei den Wellen-
zahlen 1560 und 1400 chsehr niedrige Absorbanzwerte, bei der Wellenzahl 1192, oo

das experimentelle Spektrum kein Signal zeigt, einen verhaltnismafig hohen Absorbanzwert.
Das Neuron hat damit einen negativen EinfluR auf das Simulationsergebnis. Die Auswahl des
Molekils dieses Neurons in den Trainingsdatensatz muf3 als unginstig erachtet werden. Wie
anfangs beschrieben, werden bei dem Ansatz mit anfragestrukturorientierter Trainingsdaten-
satzauswahl die 50 ahnlichsten Molekile aus der Basisdatenbank in den Trainingsdatensatz
aufgenommen. Dies werden fur den Fall, dal3 die Anfragestruktur gut durch ahnliche Molekule
in der Datenbank reprasentiert ist, auch wirklich 50 ahnliche Verbindungen sein. Fir den Fall,
daR die Verbindung schlecht reprasentiert ist, werden es jedoch die 50 “am wenigsten unahnli-
chen” Molekiile sein. Diese weisen nur eine geringe Ahnlichkeit mit der Anfragestruktur auf
und fihren somit zu einer qualitativ minderwertigen Spektrenvorhersage. Ein einfacher Grenz-
wert flr denrms-Wert bei der Trainingsdatensatzauswahl, ab dem ein Molekl als zu unéhn-
lich angesehen wird und nicht mehr in den Trainingsdatensatz aufgenommen wird, ist keine
Ldsung des Problems, da dens-Wert zwischen den Strukturcodes grol3erer Molekile, die
jedoch verhaltnismaRig ahnlich sind, héher ausfallen kann als bei unahnlichen kleinen Mole-
kilen. Eine solche Abwagung mufR3 also momentan noch durch den Experimentierenden vorge-
nommen werden. Dies kann durch eine Untersuchung des Netzes und der Trainingsmolekile
geschehen, wie es fur die beiden Beispielmolekiile in diesem Abschnitt demonstriert wurde.

2.4.2.4 Diskussion und Vergleich der Auswahlmethoden

Der Ansatz zur Simulation mit dem globalen Netz, also einem Netz, das mit allen zur
Verfligung stehenden Daten trainiert wurde, hat den Vorteil, dal3 fur ein beliebiges Anfrage-
molekil schnell eine Simulation durchgefihrt werden kann. Der Nachteil ist, daR die gro3en
Datenmengen, sowohl die Datensatze zum Training des neuronalen Netzes als auch die
Dateien bei der Speicherung der Gewichte des neuronalen Netzes, schnell die Hardwareresour-
cen des Rechners erschopfen kdnnen (vgl. Tab. 2-15). Eine Untersuchung des Netzwerks zur
Analyse eines Simulationsexperiments, so wie es im vorigen Kapitel gezeigt wurde, wird
damit sehr umstandlich. Ein weiterer Nachteil dieses Verfahrens ist, dafl3 ein Training mit allen
Daten ohne eine Vorauswahl zu einer Verschlechterung der Simulationsergebnisse fuhren
kann, da wahrend des Trainings aufgrund der groBen Anzahl an Trainingsmolekilen ein
unahnliches Molekil in die Nahe des spateren Gewinnerneurons gelegt wird. Diesem Problem,
der Verrauschung des Ergebnisses, wird im Ansatz mit den spezialisierten Netzen begegnet,
indem eine Vorauswahl nach bestimmten strukturellen Gesichtspunkten getroffen wird. Hier
besteht der gleiche Vorteil wie beim Ansatz mit dem globalen Netz namlich, daf} das Netz
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bereits mit den ausgewahlten Daten trainiert werden kann und die anschlieRende Abfrage des
Netzes, also der eigentliche Simulationsschritt, dann sehr schnell geht. Die Datenmengen sind
hier wesentlich geringer als bei obigem Ansatz. Ein Nachteil dieses Ansatzes ist, daf3 durch die
Vorauswahl der Trainingsmolekile anhand bestimmter Strukturmerkmale mdglicherweise
Molekile nicht in den Trainingsdatensatz gelangen, die jedoch flur die Simulation glnstig
gewesen waren. Aus diesem Grund erscheint es sinnvoll, fir jede Anfragestruktur einen eige-
nen Trainingsdatensatz auszuwahlen. Das Auswahlkriterium ist, wie oben beschrieben, der
rms-Wert zwischen dem Anfragestrukturcode und allen Strukturcodes der Molekile eines
Basisdatensatzes, z.B. der gesamten Specinfo-Datenbank. Dieser Ansatz erhéht die Flexibilitat
des Systems, um auch bei schwer einzuordnenden Strukturen noch die gunstigste Auswahl an
Trainingsmolekiilen zu treffen. Die Ahnlichkeit der Strukturcodes der Molekiile des Trainings-
datensatzes mit dem Strukturcode der Anfragestruktur kann zudem mdglicherweise als Mal3
fur die Vorhersage der Simulationsqualitat dienen. Auf diesen Aspekt soll jedoch erst in Kapi-
tel 2.5 néher eingegangen werden. Ein Nachteil dieses Ansatzes ist, dal? erst beim Abschicken
einer Anfragestruktur an das Simulationssystem ein Trainingsdatensatz ausgewéhlt und ein
Netz trainiert wird. Der Simulationsvorgang dauert hier also etwas langer, ist jedoch mit insge-
samt etwa 1.5 min (SGI ORIGIN 200 mit 256 MB Arbeitsspeicher) durchaus akzeptabel.

Nach diesen prinzipiellen Uberlegungen sollen nun die verschiedenen Ansatze anhand
eines Testdatensatzes durchgefuihrt und die Simulationsergebnisse miteinander verglichen
werden. Der Testdatensatz wurde aus den Triazinverbindungen der Specinfo IR-Datenbank
zusammengestellt (vgl. Anhang A.2).

Simulation mit einem globalen Netz

Bei diesem Experiment wurde ein Netz mit der gesamten Specinfo IR-Datenbank ohne
die Triazinverbindungen trainiert. Die Simulationsparameter sind in nachfolgender Tabelle
aufgefuhrt:

Tab. 2-19:  Simulationsparameter

Strukturcodierung

128 Radialcode-Werte Wit g

Trainingsdatensatzauswahl

Speclinfo gesamt, ohne Triazine

Anzahl der Trainingsmolekile

13327

Datenbasis Speclinfo gesamt
Neuronen 163 x 163
Netzwerkform toroidal

Training unidberwacht
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2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Der mittlere K orrel ationskoeffizient r zwischen den simulierten und den experimentellen
Spektren betragt 0.731.

Simulation mit einem spezialisierten Netz

Bei der Simulation mit spezialisierten Netzen wurde das jeweilige Anfragemolekil aus
dem Triazindatensatz herausgenommen und das Netz mit den verbleibenden 45 Triazinen trai-
niert. Die Simulationsparameter sind in nachfolgender Tabelle aufgefthrt:

Tab. 2-20:  Simulationsparameter

Strukturcodierung

128 Radialcode-Werte Wit gy

Trainingsdatensatzauswahl

Triazine

Anzahl der Trainingsmolekile

46-1

Datenbasis Speclinfo gesamt
Neuronen 10x 10
Netzwerkform toroidal

Training unidberwacht

Der mittlere Korrelationskoeffiziemtzwischen den simulierten und den experimentellen
Spektren betragt bei diesem Experiment 0.785.

Simulation mit anfragestrukturorientierter Trainingsdatensatzauswahl

Wie bereits in Kapitel 2.4.2.3 beschrieben, wurde bei diesem Ansatz fur jedes Anfrage-
molekdl ein eigener Trainingsdatensatz ausgewahlt. Dazu wurden die 50 Molekile der Spec-
Info IR-Datenbank ausgewabhlt, deren Strukturcodes dem Strukturcode der Anfragestruktur am
ahnlichsten sind. Vergleichkriterium der Strukturcodes warmei\Vert.
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2.4 Simulation von Infrarotspektren mit neuronalen Netzen

Tab. 2-21:  Simulationsparameter

Strukturcodierung 128 Radialcode-Werte mit A; = Gyt
Trainingsdatensatzauswahl anfragestrukturorientiert

Anzahl der Trainingsmolekiile 50

Datenbasis Speclinfo gesamt

Neuronen 10 x 10

Netzwerkform toroidal

Training unidberwacht

Der mittlere Korrel ationskoeffizient r zwischen den simulierten und den experimentellen
Spektren betragt 0.833.

Beim Vergleich der mittleren Korrelationskoeffizienten ist zu beobachten, daf3 bei der
Simulation mit der anfragestrukturorientierten Trainingsdatensatzauswahl die besten Ergeb-
nisse erzielt wurden. Die graphische Darstellung der Verteilung der mittleren Korrelationsko-
effizienten verdeutlicht dieses Ergebnis:
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Abb. 2-58:  Verteilung der mittleren Korrelationskoeffizienten r fiir die verschiedenen Simulationsanséatze

85



2 Korrelation von Struktur und Infrarotspektrum

Der anfragestrukturorientierte Ansatz schneidet bei obigem Vergleich am besten ab.
Sicherlich ist dieser Ansatz aufgrund seiner Flexibilitat bei den meisten Fragestellungen sinn-
voll einzusetzen. Trotzdem kann in manchen Situationen, z.B. bei einer wenig umfangreichen
Datenbasis, der Einsatz eines spezialisierten Netzes sinnvoll sein. Der Ansatz mit dem globa-
len Netz ist aufgrund der beschriebenen Nachteile und dem schlechten Abschneiden im Ver-
gleich mit den beiden anderen Ansatzen (vgl. Abb. 2-58), als unglnstig zu bewerten.
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2.5 Vorhersage der Simulationsqualitat

In obigen Kapiteln wurde bereits ausfihrlich tGber Vergleichsmal3e berichtet. Speziell
den Vergleichsmal3en fur Infrarotspektren kommt eine wesentliche Bedeutung bei der Beurtei-
lung von Simulationsergebnissen zu. All diese Versuche hatten natlrlich zur Voraussetzung,
daR ein experimentelles Spektrum vorhanden war, welches mit dem simulierten Spektrum ver-
glichen werden konnte. Bei einem Einsatz in der Praxis ist dies nun eben nicht der Fall. Die
Methode findet ja gerade dann Anwendung, wenn kein experimentelles Spektrum verfligbar
ist. Eine GroRRe, die es erlaubt die Qualitat der Simulation vorherzusagen, wére von allergro(3-
tem Nutzen. Auch hier ist das Ergebnis in einem Vorhandensein von Ahnlichkeiten zu suchen.
Als Ausgangsparameter fir die Simulation stehen die Ahnlichkeit des Strukturcodes der
Anfragestruktur mit den Molekilen des Trainingsdatensatzes bzw. dem Gewinner-Neuron zur
Verfligung. Bei den nachfolgenden Versuchen wurde fur alle ungeladenen H, C, N, O, Hal-
Verbindungen (9850 Molekiile) der Specinfo IR-Datenbank anfrageorientierte Simulationen
durchgefuhrt und die drei nachfolgenden Gro3en bestimmt und gespeichert:

O rms-Wert zwischen dem Anfragestrukturcode und dem ahnlichsten Molekuil des
Trainingsdatensatzes (Experiment a)

O  mittlerer rms-Wert zwischen dem Anfragestrukturcode und allen Molekilen des
Trainingsdatensatzes (Experiment b)

O rms-Wert zwischen dem Anfragestrukturcode und dem Gewinner-Neuron
(Experiment c)

Die Simulationsparameter sind in Tabelle 2-22 aufgefihrt.

Tab. 2-22:  Simulationsparameter

Strukturcodierung 128 Radialcode-Werte Wit G

Trainingsdatensatzauswahl anfragestrukturorientiert

Anzahl der Trainingsmolekile 50

Datenbasis Specinfo, ungeladene H, C, N, O, Hal
Verbindungen (9850 Molekile)

Neuronen 10x 10

Netzwerkform toroidal

Training unidberwacht
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Diese Untersuchungen wurden erst durch den Einsatz eines SGI ORIGIN 200 Rechens-
ervers sowie eine Geschwindigkeitsoptimierung des Programms zur Trainingsdatensatzaus-
wahl moglich. Die Simulation fur ein Molekul dauerte jedoch immer noch ca. 1 min 45 s,
wobei sich eine Gesamtrechenzeit von etwa 12 Tagen ergab. Zur Auswertung der Ergebnisse
wurden die dreirms-Werte gegen den Korrelationskoeffizienten zwischen dem jeweiligen
simulierten und experimentellen Spektrum aufgetragen:
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Abb. 2-59:  Auftragung der rms-Werte (zwischen Strukturcodes) vs Korrelationskoeffizient r (zwischen
Spektren). Die Grautdne stellen dieAchse dar und beschreiben die Haufigkeit mit der
bestimmte Kombinationen aus den jeweiliga®- undr-Werten auftreten.

Bei allen drei Experimenten ist eine Haufung der Punkte im Bereich germg&Yerte
und hoher Korrelationskoeffizienten zu beobachten (linker oberer Bereich der Graphiken).
Dies bedeutet, dal’ bei sehr geringes-Werten, also sehr dhnlichen Strukturen, auch sehr
gute Simulationsergebnisse zu erwarten sind. Das ist als sehr positiv zu bewerten, da es darauf
hinweist, daR eine groRe Strukturcodeahnlichkeit mit einer hohen Ahnlichkeit der entsprechen-
den Spektren einhergeht. Von groRem Interesse sind jedoch auch die Bereiche abnehmender
struktureller Ahnlichkeit. Wiirde bei abnehmender Ahnlichkeit der Strukturen, also einem stei-
genderrms-Wert, auch die Simulationsqualitat sinken, so wére eine einfache Vorhersage der
Simulationsqualitat ausgehend von den Strukturcodeahnlichkeiten mdglich. So ideal und ein-
fach wie eben beschrieben ist es in keinem der drei Experimente der Fall. So kommt es fir
hohererms-Werte zu der Situation, daR die Ahnlichkeit der vorhergesagten Spektren in einen
r-Bereich von 0.30 bis 0.98 féllt. Die Simulationsergebnisse werden somit bei steigemdem
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Wert nicht zwingendermaf3en schlechter. Die Hohe des jeweiligen Korrelationskoeffizienten
ist jedoch zufallig. Als ungtinstig ist das Verhalten zu beurteilen, wenn aufgrund eines niedri-
genrms-Werts eine hohe Strukturahnlichkeit angezeigt wird, das vorhergesagte Infrarotspek-
trum jedoch sehr unahnlich ist (linker unterer Bereich des Graphen). Beim Vergleich der
Experimente a-c (vgl. Abb. 2-59) fallt auf, daf dieser Bereich bei Experiment a die geringste
Dichte an Punkten enthélt. In nachfolgender Graphik ist dies noch deutlicher zu erkennen, da
hier der Wertebereich defSkala, die quasi senkrecht auf der Blattebene steht und durch die
verschiedenen Grautdne ausgedrickt wird, héher gewahlt wurde:
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Abb. 2-60: Auftragung der rms-Werte (zwischen Strukturcodes) vs Korrelationskoeffizient r (zwischen
Spektren). Die Grautdne stellen dieAchse dar und beschreiben die Haufigkeit mit der
bestimmte Kombinationen aus den jeweiligems- und r-Werten auftreten. Der Wertebereich
derz-Achse wurde hier hdher gewahlt als bei Abbildung 2-60.

Der rms-Wert zwischen dem Strukturcode des Anfragemolekils und dem &hnlichsten
Molekil des Trainingsdatensatzes erméglicht also in begrenztem Umfang eine Vorhersage der
Simulationsqualitat. Aus dem Verlauf bzw. der Lage der Graphen soll nun eine Art Grenzwert
fur die Mindestqualitat der Simulation bestimmt werden. Die graphische Ermittlung dieses
Grenzwerts erfolgt derart, dal? fur einen bestimmten Korrelationskoeffizient@agerecht
eine Linie gezogen wird, bis diese den linken Rand des Graphen erreicht. Von diesem linken
Rand wird eine senkrechte Linie nach unten gezogen, um den entsprecirestiéart zu
ermitteln. Welchems-Werte vorliegen missen, damit Simulationen mu#t 0.9,r > 0.8,r >
0.7 sowier > 0.6 zu erwarten sind, soll nun anhand der Graphik flr Experiment a (vgl. Abb. 2-
61) ermittelt werden.
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Abb. 2-61:  Graphisch ermittelte rms-Grenzwerte fir bestimmte Vorhersagequalitaten

Fur die vier Werte des Korrelationskoeffizientewurden anhand der Graphik viens-

Werte bestimmt:

r=0.9 - rms<0.005

(r 20.8 -~ rms< 0.010) nicht sinnvoll, da Grenzlinie des Graphen hier senkrecht verlauft

r=0.7 - rms<0.010

r=0.6 - rms<0.015

Liegt nun beispielsweise zwischen Anfragestrukturcode und dem Strukturcode des ahn-
lichsten Molekils des TestdatensatzesrgigtWert von 0.005 vor, so wird aufgrund des vor-
handenen Datenmaterials der Korrelationskoeffizient zwischen simuliertem und
experimentellem Spektrum zwischen 0.9 und 1 liegen. Der Grenzwartfx8 ist jedoch
nicht sinnvoll, da die Begrenzungslinie des Graphen in diesem Bereich parallehcse
verlauft und sich aus diesem Grund i 0.7 scheinbar ebenfalls ein Grenzwert vors <
0.010 ergibt. Wie die Beispiele in den folgenden Kapiteln zeigen werden, sind diese Werte
jedoch als untere Grenzwerte fir eine Mindestqualitat der Simulation zu sehen. In den meisten
Fallen wird ein besseres Simulationsergebnis erzielt werden, als es anhand obiger Werte abge-

schatzt worden waére.
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2.6 Test der Methode anhand eines reprasentativen Datensatzes

Ziel dieser Untersuchung war es das Vorhersageverhalten der Methode anhand eines
Datensatzes reprasentativer Molekile zu untersuchen. Die Molekile des Testdatensatzes wur-
den von Herrn Dipl.-Chem. Thomas aus dem Arbeitskreis von Prof. Salzer am Institut fir Ana-
lytische Chemie der TU Dresden unter dem Gesichtspunkt ausgewahlt, daf3 sie einen moglichst
groBen Bereich an struktureller Vielfalt in der organischen Chemie abdecken sollten. Zusatz-
lich sollten die Verbindungen eindeutig einer Substanzklasse zuzuordnen sein und keine zu
komplexe Struktur aufweisen. Die mit dresden_1 bis dresden_16 bezeichneten Verbindungen
sind in nachfolgender Abbildung dargestellt:

dresden_1 dresden_2 dresden_3 dresden_4
H
HH o 5
[SIEEN
o
PN NN~ \© HON TN Ho
dresden_5 dresden_6 dresden_7 dresden_8
\_/
o, A
o H % HO
W \[(\/\/\/\/
H o
dresden_9 dresden_10 dresden_11 dresden_12
o
H
H
O, o H H N
N o N
/ﬁ]/ H H \[(\/ H ©i>: o
o o \
o]
dresden_13 dresden_14 dresden_15 dresden_16
oH
o
=z o

Abb. 2-62:  Ausgewahlte Testmolekile
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Fur die ausgewahlten Molekule wurden die Infrarotspektren vorhergesagt. Die Simulati-
onsparameter sind in nachfolgender Tabelle aufgeftihrt:

Tab. 2-23:  Simulationsparameter

Strukturcodierung 128 Radialcode-Werte Wit gy
Trainingsdatensatzauswahl anfragestrukturorientiert
Anzahl der Trainingsmolekile 50

Datenbasis Speclinfo gesamt

Neuronen 10x 10

Netzwerkform toroidal

Training unidberwacht

Die Verbindungen 1, 2, 3, 6, 7, 8, 9, 13, 14, 15 und 16 sind in der Specinfo IR-Daten-
bank enthalten. Bei der Auswahl der Trainingsdatensatze wurden jedoch die Datenbankein-
trdge nicht in die jeweiligen Trainingsdatensatze aufgenommen. Zur Bestimmung der
Simulationsqualitat wurden die simulierten Spektren mit den experimentellen Spektren vergli-
chen. Als VergleichsmalR wurde der Korrelationskoeffiziemtdrerechnet. Ebenso wie die
Auswahl der Verbindungen wurden die experimentellen Spektren ebenfalls im Arbeitskreis
von Prof. Salzer aufgenommen. Die Spektren wurden mit einem Nicolet 5PC Spektrometer mit
einer Auflosung von 4 cth aufgezeichnet, wobei die Substanzen mittels GC-MS auf ihre
Reinheit Uberpruft wurden. Die Aufnahme fester Proben erfolgte als KBr-PreR3ling, flissige
Proben als Film zwischen KBr-Scheiben und wachsartige Substanzen als Schmelzfilm.

Die Ergebnisse des Vergleichs von simulierten und experimentellen Spektren sind in
Abbildung 2-63 abgebildet. Eine Sammlung aller simulierten Spektren befinden sich in
Anhang A.3.
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Abb. 2-63: Darstellung der Simulationsqualitaten

Nahezu alle Simulationen sind von guter Qualitét 0.7), einige sind sogar von sehr
guter Qualitatr( > 0.9). Desweiteren fallt auf, dal’ die Simulationen fur die Verbindungen 11
und 15 von sehr schlechter Qualitat sind € 0.083 und 5 = 0.153). Fur die verschiedenen
Experimente wurde untersucht, wie groR die Ahnlichkeit zwischen dem Anfragestrukturcode
und dem Strukturcode des &hnlichsten Molekils im Testdatensatzmgg,f. Die Ergeb-
nisse sind in nachfolgender Graphik dargestellt, wobei die Hohe der Balken die Ahnlichkeiten
der Strukturcodes beschreibt. Die Farben zeigen die Gite der Simulation an.
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Abb. 2-64:

Auftragung des rms-Wertes zwischen dem Anfragestrukturcode und dem ahnlichsten Molekil

des Trainingsdatensatzes gegen den Korrelationskoeffizienten zwischen simuliertem und expe-
rimentellem Spektrum

Bei der Auswertung der Graphik in Abbildung 2-64 ist zunachst festzustellen, dal3 die in
Kapitel 2.5 ermittelten Werte fur die Vorhersage der Simulationsgite anhanohsferte
zwischen dem Anfragestrukturcode und dem ahnlichsten Molekll des Trainingsdatensatzes als
untere Grenzwerte gesehen werden mussen. In den meisten Fallen sind auch bei geringeren
Ahnlichkeiten wesentlich bessere Simulationsgiiten zu erwarten. Es zeigt sich, dal zehn Ver-
bindungen (1, 4, 12, 8, 16, 6, 2, 10, 14, 15) relativ hohe Ahnlichkeiten mit dem &hnlichsten

Molekul des Trainingsdatensatzes aufweisen und so den Schlul3 zulassen kénnten, daf’ fur
diese Verbindungen gute Simulationen zu erwarten sind.
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Abb. 2-65;  Auftragung des rms-Wertes zwischen dem Anfragestrukturcode und dem &hnlichsten Molekiil
des Trainingsdatensatzes gegen den Korrelationskoeffizienten zwischen simuliertem und expe-
rimentellem Spektrum

Es fallt auf, dal3 die Punkte fur die Verbindungen 11 und 15 deutlich abseits der Punkte
fur die tbrigen Verbindungen liegen. In diesem Zusammenhang ist zu untersuchen, ob sich die
schlechten Simulationsergebnisse fur die Verbindungen 11 und 15 aufgrund dieser geringen
Ahnlichkeiten, zumindest in Relation zu den anderen Verbindungen des Testdatensatzes, vor-
hersagen hatten lassen, d.h., ob eine geringe Ahnlichkeit zwischen dem Strukturcode des
Anfragemolekils und dem ahnlichsten Molekil des Testdatensatzes mit einem schlechten
Simulationsergebnis einhergeht, wie es durch die diagonal gezogene Linie angedeutet werden
soll. Dies ist fur Verbindung 113{Alanin) der Fall: Derms-Wert von 0.044 zwischen dem
Anfragestrukturcode und dem &hnlichsten Molekll des Testdatensatzes ist der hochste, der in
dem gesamten Experiment aufgetreten ist. Der entsprechende Korrelationskoeffmigent
schen simuliertem und experimentellem Spektrum betragt 0.083 und ist damit der niedrigste
des gesamten Experiments.
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Abb. 2-66:  Simulationsergebnis fir Verbindung J&Alanin
(schlechtestes Ergebnis des gesamten Experiments)

Tatsachlich sind experimentelles und simuliertes Spektrum sehr unterschiedlich. Dies
fallt besonders bei der Lage der Carbonylbande im simulierten Spektrum bei 170utm
Dies ist die typische Lage fur Carbonylbanden wie sie bei Aldehyden, Ketonen, Carbonsauren,
Estern und Amiden zu finden sind. Aminosauren sind diesbeziglich jedoch ein Sonderfall. In
der zwitterionischen Form, wi@-Alanin sicherlich Gberwiegend vorliegen wird, ist die ent-
sprechende Carbonylbande bathochrom verschoben (1605 - 1555 cm

'OJJ\/\NH +

3

Abb. 2-67:  [3-Alanin in der zwitterionischen Form

Ein Aminosaurenspektrum laft sich somit nicht aus den oben aufgezéahlten Verbindungs-
klassen interpolieren. In der ersten Nachbarschaftssphare (vgl. Abb. 2-68) des Gewinnerneu-
rons sind jedoch nur solche Verbindungen zu finden, was die schlechte Qualitat der Simulation
erklart.
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Abb. 2-68:  Ausschnitt des neuronalen Netzes mit der Zuordnung der Trainingsmol@kéilanin). Das
Gewinnerneuron ist mit einem Kreis markiert.

In einem weiteren Experiment sollte untersucht werden, inwieweit sich das Simulations-
ergebnis @ndert, wenn die zwitterionische Form @iéddanins eingegeben (vgl. Abb. 2-67)
wird. Der Korrelationskoeffizient zwischen simuliertem und experimentellem Spektrum fallt
mit r = 0.444 zwar immer noch sehr niedrig aus, ist jedoch deutlich héher als beim ersten
Experiment = 0.083). Auch beim Vergleich zwischen simuliertem und experimentellem
Spektrum sind bereits mehr Ubereinstimmungen zu beobachten als im ersten Fall.
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Abb. 2-69:  Simulationsergebnis fur Verbindung J&Alanin in der zwitterionischen Form

Besonders das Bandenmuster um 3000 cmt 1413t darauf schlieRen, daR bei diesem Expe-
riment Aminosauren im Trainingsdatensatz enthalten waren. Eine Analyse des neuronalen
Netzes bestéatigt diese Vermutung:

2 3 4
H NS
o e o
10 \©\ 'OJ\E/\NH{
-0 =
l\ll OH
o
ENP
1
Br Br

- (¢]
2 |
O// V\NH;;
Cl Cl

Abb. 2-70:  Ausschnitt des neuronalen Netzes mit der Zuordnung der Trainingsmolgkéilanin in der
zwitterionischen Form). Das Gewinnerneuron ist mit einem Kreis markiert.
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Durch die Eingabe des [3-Alanins in der zwitterionischen Form konnte eine Verbesse-
rung des Simulationsergebnisses erreicht werden. Dies zeigt, wie wichtig es flr ein Simulati-
onsergebnis ist, daf’ die Anfragestruktur in der richtigen Form eingegeben wird. Das bedeutet
daR es notwendig ist, die Struktur in einer chemisch sinnvollen Form einzugeben, bzw. in der
Form in der vergleichbare Strukturen in der Datenbank zu finden sind. Beispielsweise konnte
bei anderen Experimenten beobachtet werden, daf’ Nitroverbindungen in der Datenbank eben-
falls in der zwitterionischen Form vorliegen. Wird eine Anfragestruktur mit einem Nitrosubsti-
tuenten in der Neutralform eingegeben, so werden wenige oder keine &ahnlichen Nitro-
substituierten Molekile in den Trainingsdatensatz aufgenommen.

Bei Verbindung 15, dem Styrol, ist die Ausgangslage zunachst etwas anders als bei der
erstenf3-Alanin-Simulation. Derms,,;,-Wert von 0.019 zwischen dem Anfragestrukturcode
und dem Strukturcode des ahnlichsten Molekils des Trainingsdatensatzes deutet eine hohe
strukturelle Ahnlichkeit an und 4Rt so ein gutes Simulationsergebnis erwarten. Das Simulati-
onsergebnis ist jedoch das zweitschlechteste. Beim Vergleich von simuliertem und experimen-
tellem Spektrum fallen sofort zwei Bereiche mit deutlichen Abweichungen auf. Zunachst ist
im simulierten Spektrum unterhalb von 3000 teine Bande zu finden, die eindeutig alipha-
tischenv-CH Schwingungen zuzuordnen ist. Eine solche Bande fehlt natirlich im experimen-
tellen Spektrum. Desweiteren fallen Abweichungen im Fingerprintbereich auf (vgl. Abb. 2-
71).
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Abb. 2-71:  Simulationsergebnis fur Verbindung 11, Styrol
(zweitschlechtestes Ergebnis des gesamten Experiments)

Zur genaueren Analyse des Simulationsergebnisses soll auch hier die Zuordnung der
Trainingsmoleklle im neuronalen Netz naher betrachtet werden.

L B g

Abb. 2-72:  Ausschnitt des neuronalen Netzes mit der Zuordnung der Trainingsmolekile (Styrol). Das
Gewinnerneuron ist mit einem Kreis markiert.
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Auch hier ist das Zustandekommen der Abweichungen sehr leicht nachzuvollziehen. Das
Gewinnerneuron, aus dem das simulierte Spektrum stammt, wurde mit einem Kreis markiert.
Diesem Neuron sind im Training zwei Molekille zugeordnet worden, namlich trans-1-Phenyl-
1-propen und trans-1-Phenyl-1-buten. Beide Molekile weisen strukturell gesehen eine sehr
groRe Ahnlichkeit mit dem Anfragemolekiil auf. Aus IR-spektroskopischer Sicht ist die Ahn-
lichkeit deutlich geringer, da die Trainingsmolekule aliphatische Merkmale in die Simulation
miteinbringen, die in der Anfragestruktur nicht vorhanden sind.

Als letztes Beispiel soll das Simulationsexperiment mit der hochsten Ubereinstimmung
zwischen simuliertem und experimentellem Spektrum néaher untersucht werden.

o)
08 4 /\/\/\/\)J\OH — simulation
experiment
@ |
S | r = 0.960
]
2
o
3
I} 0.4 T (
0 : : :J u\/\"’:/k"-}—mml
3500 3000 2500 2000 1500 1000 500

Abb. 2-73:  Simulationsergebnis fiir Verbindung 8, Decansaure
(bestes Ergebnis des gesamten Experiments)

Auch hier soll die Zuordnung der Trainingsmolekiile ndher betrachtet werden.
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Abb. 2-74:  Ausschnitt des neuronalen Netzes mit der Zuordnung der Trainingsmolekile zur Simulation
von Decansaure (vgl. Abb. 2-73)

Dieses Beispiel kann nahezu als Idealfall eines Netztrainings betrachtet werden. Die
Nonansaure, die sowohl aus struktureller als auch aus IR-spektroskopischer Sicht eine sehr
hohe Ahnlichkeit mit der Anfragestruktur aufweist, ist im Training jenem Neuron zugeordnet
worden, welches im anschlieRenden Simulationsschritt als Gewinnerneuron bestimmt wurde.

Abschliel3end kann bemerkt werden, daf nahezu fur alle Verbindungen des Testdatensat-
zes gute bis sehr gute Simulationsergebnisse erzielt werden konnten. Die beiden Molekule, fir
welche sehr geringe Ubereinstimmungen zwischen Simulation und Experiment zu beobachten
waren, missen beziglich ihrer Struktur-Spektrenkorrelation als Sonderfalle angesehen wer-
den. Eine Verbesserung der Spektrenvorhersagequalitat fur derartige Sonderfalle kénnte mog-
licherweise Uber eine Erweiterung der Codierungsmethode, beispielsweise durch die
Kombination mit einer Methode zur Erkennung spezieller Strukturmerkmale, erreicht werden
(vgl. Kap. 5.1).
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2.7 Vorhersage von Spektren ohne Datenreduktion

Bei allen bisherigen, im Rahmen dieser Arbeit vorgestellten Simulationen waren zum
Training des neuronalen Netzes datenreduzierte Spektren mit 128 Stitzstellen verwendet wor-
den. Somit waren die simulierten Spektren ebenfalls datenreduziert. Die Datenreduktion wurde
dabei durch eine Reduzierung der Koeffizienten bei einer Hadamardtransformation erreicht
(vgl. Kap. 2.1.1.1). Bei den nachfolgenden Simulationsexperimenten wurden Vollspektren,
wie sie direkt aus dem Spektrometer ausgegeben werden, zum Training verwendet. Als Basis-
datensatz diente ein Datensatz mit 81 Molekilen, der freundlicherweise vom Arbeitskreis von
Prof. Salzer am Institut fir Analytische Chemie der TU Dresden zur Verfligung gestellt wurde.
Die Molekile sind von 1 bis 83 numeriert, wobei die Eintrage No. 38 und No. 81 fehlen. Der
Datensatz ist in Anhang A.4 dargestellt. Die Simulationsparameter sind in nachfolgender
Tabelle aufgefihrt:

Tab. 2-24:  Simulationsparameter

Strukturcodierung 128 Radialcode-Werte Wit gy

Spektrenbeschreibung 1868 Absorbanzwerte von 4000 - 530 cm
Datenpunktabstand 2 ¢h

Trainingsdatensatzauswahl leave-one-out Verfahren
Bei dieser Methode wird jeweils ein Molekll aus
dem Datensatz entnommen. Fir dieses Molekil
wird die Spektrensimulation durchgefihrt und mit
den restlichen Molekilen wird das Netz trainiert.

Anzahl der Trainingsmolekile 80

Datenbasis Datensatz mit 81 Molekdlen (vgl. Anhang A.4
Neuronen 12 x 12

Netzwerkform toroidal

Training unidberwacht

Die Verteilung der Simulationsqualitéaten ist in Abbildung 2-75 dargestellt. Die Abbil-
dungen der Vergleiche von simulierten und experimentellen Spektren befinden sich in Anhang
A.5.
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Abb. 2-75:  Verteilung der Simulationsqualitaten

Es ist deutlich zu erkennen, dafl3 das Intervall von 0.2 £ mit 28 Simulationen (35%)
am starksten besetzt ist. 46 Simulationen erreichen einen Korrelationskoeffizient \on.
Dieses Experiment unterscheidet sich von den vorhergehenden dadurch, dal? der zugrundelie-
gende Basisdatensatz wenig umfangreich, sehr heterogen und unausgewogen ist. Um zu unter-
suchen, welche Ahnlichkeiten zwischen den einzelnen Molekilen bestehen wurdes-der
Wert zwischen dem Strukturcode der Anfragestruktur und dem ahnlichsten Molekul des Trai-
ningsdatensatzes bestimmt. Das Ergebnis ist in Abbildung Abbildung 2-76 dargestellt. Im Ver-
lauf der Punkte sind immer wieder Spriinge zu beobachten. An solchen Stellen endet jeweils
eine Reihe von Molekilen mit &hnlichen Strukturmerkmalen.
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Abb. 2-76: rms-Werte zwischen dem Strukturcode der jeweiligen Anfragestruktur und dem &hnlichsten
Molekil des Trainingsdatensatzes

In Abbildung 2-77 ist das Beispiel mit dem hochsten Korrelationskoeffizienten won
0.996 zwischen simuliertem und experimentellem Spektrum dargestellt. In den Bandenmu-
stern, einschlieB3lich der feinen Banden im Fingerprintbereich, ist praktisch keine Abweichung
zwischen simuliertem und experimentellem Spektrum zu erkennen.
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Abb. 2-77:  Vergleich von simuliertem und experimentellem Spektrum fir 1-Nonanol

Das gute Simulationsergebnis ist leicht nachzuvollziehen, da der Trainingsdatensatz eine
Reihe sehr ahnlicher 1-Hydroxyalkane, unter anderem das 1-Undecanol, enthélt.

Zusammenfassend kann bemerkt werden, dal3 auch Simulationen fir nichtdatenredu-
zierte Spektren durchgefuhrt werden kénnen. Fur die Funktionsweise der Methode ist der
Datenumfang praktisch unbedeutend. Das einzige auftretende Problem war computertechni-
scher Art. Die Vorbereitung und Auswertung der Daten wurde mit Tabellenkalkulationspro-
grammen durchgefiihrt. Diese sind jedoch in aller Regel auf die Erfassung von maximal 256
Spalten beschrankt. Somit muf3te mit verschiedenen Skriptprogrammen eine Umformatierung
des Datenmaterials vorgenommen werden. Prinzipiell mul3 jedoch die Frage gestellt werden,
inwiefern eine Simulation von nichtdatenreduzierte Spektren sinnvoll ist. Um die hohe Ban-
denvielfalt, wie sie besonders im Fingerprintbereich zu finden ist, qualitativ hochwertig vor-
herzusagen, muf3 der Datenraum zum Training des neuronalen Netzes sehr gut abgedeckt sein.
Dies kann bei einer eng umrissenen Fragestellung in einem ausfihrlich spektroskopierten Sub-
stanzbereich der Fall sein. Mit dem Anspruch, méglichst fur die gesamte organische Chemie
Spektrenvorhersagen zu treffen, ist es bei der zur Verfigung stehenden Datenbasis sinnvoller
mit datenreduzierten Spektren zu arbeiten. Im Falle einer gelungenen Simulation gibt das vor-
hergesagte Spektrum die Bandenmuster in Form einer umhullenden Kurve wieder, wie z.B. bei
der Anwendung in nachfolgendem Kapitel (vgl. Abb. 3-5).
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3.1 Spektrenvorhersage fur N,N-Dimethylanilin-N-Oxid

3 Praktische Anwendungen der Spektrensimulation

In den nachfolgenden K apiteln werden drei praktische Anwendungen der Spektrensimu-

lation prasentiert. Auch wenn die thematischen Hintergrinde vollig unterschiedlich sind, ist
die vorliegende Situation in allen Fallen gleich: Eine oder mehrere Substanzen wurden IR-
spektroskopisch analysiert. Eine einfache Identifikation der Verbindungen durch den Ver-
gleich mit einem experimentellen Referenzspektrum ist jedoch nicht mdglich, da die entspre-
chenden Verbindungen in keiner Datenbank und keinemSpektrenkatalog zu finden waren.
Durch die Simulation eines IR-Spektrums fir den oder die in Frage kommenden Kandidaten
soll die vermessene Substanz identifiziert werden.

3.1 Spektrenvorhersage fir N,N-Dimethylanilin-N-Oxid

Um die Ausscheidung von lipophilen Fremdstoffen aus einem Organismus zu erleichtern
bzw. Gberhaupt erst zu ermdglichen, ist es notwendig, deren Hydrophylie durch Metabolisie-
rungsreaktionen zu erhéhen.[57] Dazu findet in der Regel als erster Schritt eine Oxidation
durch sogenannte Monooxigenasen statt.[58] Bocker et al. beschreibt Arbeiten zur Untersu-
chung des in vitro-Metabolismus der schwefelhaltigen Pestizide Methiocarb, Ametryn, Prome-
tryn und Terbutryn.[59][60] Dabei galt es weiterhin eine Methode zu entwickeln, mit welcher
die Beitrage der beiden Monooxigenasen Cytochrom P-450 und FMO an diesen Metabolis-
musprozessen bestimmt werden kénnen.[61] In diesem Zusammenhang ist die Diplomarbeit
von J. Hardt [62] zu sehen, bei der unter anderem die enzymatisch katalysierte Oxidation von
N,N-Dimethylanilin zu N,N-Dimethylanilin-N-Oxid (DMA-NO) durchgefuhrt wurde. Mit
Humanmikrosomen ist die Reaktion unabhangig von Cytochrom P-450 und kann somit als
spezifisch fur FMO angesehen werden.[63][64] Fir diese Experimente wurde von J. Hardt
DMA-NO synthetisiert,[65] als Hydrochlorid gefallt und IR-spektroskopisch vermessen.

\\N+/OH _
Cl

Abb. 3-1: N,N-Dimethylanilin-N-Oxid-Hydrochlorid

Das Spektrum zeigt die erwarteten Banden bei 3408 @n©OH), 3010 crit (v CH aro-
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3 Praktische Anwendungen der Spektrensimulation

matisch), 2700 cm™ (v CH diphatisch), 1600 cm™ (Ringdeformationsschwingungen) und

1400 cmt (& CH,). Dies ist zwar als positiv zu bewerten, allerdings géabe es auch eine Vielzahl
anderer Verbindungen, die gleiche Strukturmerkmale aufweisen und damit ahnliche Banden
im Spektrum zeigen wirden. Das zeigt auch, wie wenig aussagekraftig diese Form der Spek-
trenbeschreibung ist. Die wesentliche Information eines Infrarotspektrums ist nur aus seiner
Gesamtform, den Bandenmustern und den relativen Intensitaten, zu gewinnen.

WAVELENGTH N MICROMNS
b L] G g

200% ok
AR AUE R A R

Abb. 3-2: Experimentelles Spektrum von N, N-Dimethylanilin-N-Oxid

Ein Referenzspektrum war weder in verschiedenen Spektrenkatalogen [66][67] noch in
der Specinfo [2] Infrarotdatenbank enthalten. Aus diesem Grund wurde mit den in den vorigen
Kapiteln beschriebener Methode ein Infrarotspektrum simuliert, um zu Uberprifen, inwieweit
eine Korrespondenz bei der Lage der Banden und den Bandenmustern zu finden ist. Dazu
wurde die Anfragestruktur zunachst mit den in Tabelle 3-1 aufgefihrten Codierungsparame-
tern codiert.
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3.1 Spektrenvorhersage fur N,N-Dimethylanilin-N-Oxid

Tab. 3-1: Codierungsparameter
Parameter Wert
Code Radial
Anzahl der Codewerte 128
B 100 A2
Rex 12.8 A
Atomeigenschaft Otot

Tabelle 3-2 enthélt die Parameter des Simulationsexperiments.

Tab. 3-2: Simulationsparameter
Parameter Einstellung
Trainingsdatensatzauswahl anfrageorientiert
Anzahl der Trainingsmolekiile 50
Datenbasis Specinfo, ungeladene H, C, N, O, Hal-
Verbindungen (9850 Molekile)
Neuronen 10 x 10
Netzwerkform toroidal
Training unidberwacht

Simuliertes und experimentelles Spektrum sind in nachfolgender Abbildung dargestellt.
Zum besseren Vergleich wurde das experimentelle Spektrum, welches nur in Papierform vor-
lag, mittels des Programms UNSCAN-IT [68] digitalisiert. Das simulierte Spektrum wurde
skaliert, um es in einen ahnlichen Wertebereich zu bringen wie das experimentelle Spektrum.
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Abb. 3-3: Vergleich von simuliertem und experimentellem Spektrum

Beim Vergleich von simuliertem und experimentellem Spektrum sind sowohl Bereiche
mit Ubereinstimmungen als auch einige Abweichungen zu erkennen. Das simulierte Spektrum
zeigt die entsprechenden Banden firnd@H-Schwingung bei 3350 ¢ die aromatischen
CH Schwingungen bei 3100 ¢hsowie die aliphatischem CH Schwingungen bei 2950 -
2700 cni. Im Vergleich zum experimentellen Spektrum sind hier jedoch einige Abweichun-
gen zu beobachten. Zunachst unterscheiden sich die Bandenmuster von experimentellem und
simuliertem Spektrum deutlich. Weiterhin hat die Bande der aliphatisc#h Schwingung
des experimentellen Spektrums bei ca. 2700 &ein entsprechendes Gegenstiick im simu-
lierten Spektrum. Hier finden sich zwar Banden bei 2900 und 250%) wmbei letztere eher
der NH Schwingung bei protonierten Iminen oder Ammoniumverbindungen zuzuordnen ist.
Dies laRt sich bei einer naheren Betrachtung der ausgewébhlten Trainingsmolekile leicht nach-
vollziehen. Nachfolgende Abbildung zeigt die Molekile, die den Neuronen der ersten Nach-
barschaftssphare des Gewinnerneurons zugeordnet wurden.
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cl’

H,N .
/—>: "

Abb. 3-4: Belegung der Neuronen der ersten Nachbarschaftssphare des Gewinnerneurons. Das Gewinner-
neuron ist mit einem Kreis markiert.

In der ersten Nachbarschaftssphare befinden sich ein protoniertes Imin und eine Ammo-
niumverbindung. Das Anfragemolekill weist eine elektronische Situation auf, wie sie in kei-
nem der Trainingsmolekile zu finden ist: Die positive Ladung, die in Abbildung 3-1 formell
dem Stickstoffatom zugeordnet wurde, fihrt zu einer Schwéchung der CH-Bindungen in den
beiden Methylgruppen. Entsprechend ist die dazugehdrge-Schwingung bei niedrigeren
Wellenzahlen zu beobachten, jedoch nicht so niedrig, wie es bei dem protonierten Imin und der
Ammoniumverbindung der Fall ist. FUr die weiteren Vergleiche ist der Bereich zwischen 2000
und 600 crit vergroRert dargestellt (vgl. Abb 3-5).
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Abb. 3-5:

Vergleich von simuliertem und experimentellem Spektrum (Ausschnittsvergréf3erung)

In diesem Bereich weisen die Bandenmuster von experimentellem und simuliertem
Spektrum einige Ahnlichkeiten auf. Die Bandenform des experimentellen Spektrums im
Bereich dew C-O undv C-N Schwingungen zwischen 1520 und 1360'dst im simulierten
Spektrum sehr gut wiedergegeben. Zwischen 1300 und 9080iegt das simulierte Spektrum
wie eine umhiillende Kurve liber dem experimentellen Spektrum. Die Ahnlichkeit zwischen
simuliertem und experimentellem Spektrum in diesem fir eine Substanz hochcharakteristi-
schen Wellenzahlenbereich deutet darauf hin, dal’ es sich bei der vermessenen Substanz um
DMA-Hydrochlorid handelt.

Eine bessere Reprasentation der Anfragestruktur durch die Moleklle des Trainingsda-
tensatzes héatte sicherlich noch zu einer Verbesserung der Simulationsqualitat gefihrt.
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3.2 Identifikationsver suche eines Ameisen-Spur pheromons

Mit dem Begriff Kommunikation verbindet man beim Menschen hauptsachlich den Aus-
tausch von optischen und akustischen Signalen. Im Tierreich haben sich im Laufe der Evolu-
tion auch andere Formen der Verstandigung herausgebildet. Insekten orientieren sich
beispielsweise in verstarktem Mal3e olfaktorisch. Bei staatenbildenden Insekten, wie Ameisen,
spielt die Kommunikation fir das Sozialleben eine herausragende Rolle. Ihre oftmals aul3erst
umfangreichen Lebensgemeinschaften von bis zu Millionen von Individuen kénnen nur exi-
stieren, wenn die Aufgabenteilung innerhalb der Sozietat streng geregelt ist.[69] Pheromone
als chemische Botenstoffe ermdglichen hier einen effektiven Informationsaustausch. Fir ein
besseres Verstandnis der chemischen Okologie ist die Strukturaufklarung und Synthese der
Pheromone von grofRer Bedeutung. Durch die Untersuchung der Spurpheromone mehrerer
Ameisenarten einer Gattung sollte untersucht werden, inwieweit die Verwendung bestimmter
Signalstoffe bei Ameisen art- bzw. gattungsspezifisch ist. Bei Camponotus-Spezies werden die
Spurpheromone in der Rektalblase gespeichert.[70] Die gewahlte Gattung, Camponotus, zahlt
zu den groé3ten Ameisengenera. Zu ihr gehéren einige Arten, die als Waldschadlinge auftreten,
da sie im Holz von gesunden Baumen ihre Nestkammern ausnagen.[71]

Allgemein gestaltet sich die Pheromonanalytik sehr kompliziert, da Pheromonmengen
im Pico- bis Nanogrammbereich neben einem groRen UberschulR an Kérperinhaltsstoffen oder
Verunreinigungen identifiziert werden mussen. Pro Versuchsansatz werden dabei etwa 10-20
pheromonproduzierende Driisen prapariert. Durch gaschromatographische und massenspektro-
skopische Untersuchungen sowie Mikroreaktionen gelang es Bestmann et al.,, Substanzen
zweier Verbindungsklassen zu identifizieren. Hierbei handelte es sich um 3,4-Dihydroisocu-
marine [72] und-Lactone [73], die fur die meisten der untersuchten Camponotus-Arten die
spuraktiven Komponenten darstellen.

O
3,4-Dihydroisocumarin o-Lacton

Abb. 3-6: Strukturformeln fir 3,4-Dihydroisocumarin und éibacton

Bei einer Gruppe weiterer Camponotus-Spezies scheint eine Substanz Spurfolgeverhal-
ten auszuldsen, die keiner der genannten Verbindungklassen angehért. Gaschromatographi-

113



3 Praktische Anwendungen der Spektrensimulation

sche und massenspektroskopische Untersuchungen sowie mehrere im Mikromal3stab
durchgefiihrten Reaktionen scheinen auf ein substituiettaston mit einer Hydroxyfunktion

in der Seitenkette hinzuweisen, wobei das Vorhandensein einer Carboxylgruppe ausgeschlos-
sen werden kann. Zur Molmassenbestimmung wurde ein CI-Spektrum vermessen. Eine Hoch-
auflésung des Molekilions bei m/e = 186 ergab eine Summenforgie| 5. [74]

Trotz der geringen Substanzmengen war es moglich, GC-IR-Spektren in der Gasphase
als auch in kondensierter Phase aufzunehmen (vgl. Abb. 3-7).

kondensierte Phase
— Gasphase
8 r =0.616
C
<
2
o
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Abb. 3-7: Experimentelle GC-1R-Spektren (kondensierte Phase und Gasphase) des Pheromons

Die sehr schwache Intensitat des OH-Signals beim Gasphasenspektrum kann dadurch er-
klart werden, dal® unter diesen Aufnahmebedingungen die Ausbildung intermolekularer Was-
serstoffbriickenbindungen weitgehend unterdriickt wird. Die Aufnahmebedingungen kénnten
weiterhin der Grund dafir sein, daR? die Wellenzahl des Carbonylsignals mit 181hger
wohnlich hoch ist. Allgemein ist das Spektrum aufgrund der geringen Substanzmenge sehr in-
tensitatsschwach. Deutlich zu erkennen sindwdie-H Schwingungen zwischen 2850 und
3000 cnit, diev C=0 Schwingung bei 1813 ¢hsowie zwei Signale bei 1050 und 1150tm
die den symmetrischen und antisymmetrisch€?O Schwingungen zugeordnet werden kon-
nen. Das schwache Signal bei 1450%ckeRe sich auf die ChDeformationsschwingung zu-
rackfuhren. Eine Suche in der IR-Spektrendatenbank des Landesuntersuchungsamtes
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Erlangenl) ergab als ahnlichste Verbindung das Decalacton:

o}

U

Abb. 3-8: Decalacton

Diese Verbindung laR3t sich jedoch nicht mit dem Molekllpeak des Massenspektrums in
Einklang bringen. Weiterhin fehlt ihr eine OH-Gruppe, auf deren Vorhandensein obige Experi-
mente sowie das schwache Signal im Infrarotspektrum schliel3en lassen. Ausgehend von dieser
Grundstruktur wurden eine Reihe von Isomeren generiert, die als Kandidaten fur die unbe-
kannte Verbindung in Frage kommen konnten. Da bei fehlenden Stereodeskriptoren zufallige
3D-Isomere erzeugt werden, wurden die beiden Stereozentren willkirlich auf R gesetzt, um
einheitliche und reproduzierbare Bedingungen zu schaffen.

@)
0]
O o O o O\ o
OH
HO HO
P1 P2 P3 HO
P4
0= "° o= "° o="°
OH
HO HO
P5 P6 P7
O. O @)
O O OH
HO HO
P8 P9 P10
Abb. 3-9: Mdogliche Kandidaten zur Identifizierung des unbekannten Pheromegtd; dOs

Fur diese Kandidaten (vgl. Abb. 3-9) wurden die entsprechenden Infarotspektren vorher-

1)Landesuntersuchungsamt fur das Gesundheitswesen Nordbayern, Eggenreuther Weg 43, 91058 Erlangen
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3 Praktische Anwendungen der Spektrensimulation

gesagt. Die Simulationsparameter sind in nachfolgender Tabelle aufgefihrt:

Tab. 3-3: Simul ationsparameter

Strukturcodierung 128 Radialcode-Werte Wit gy
Trainingsdatensatzauswahl anfragestrukturorientiert
Anzahl der Trainingsmolekile 50

Datenbasis Speclinfo gesamt

Neuronen 10x 10

Netzwerkform toroidal

Training unidberwacht

Die simulierten Spektren wurden mittels des Korrelationskoeffizienten mit den experi-
mentellen (Gasphase und kondensierte Phase) im Bereich von 3500 - 7§6rglichen. Die
Verteilung der Korrelationskoeffizienten sind in Abbildung 3-10 dargestellt.

0.7 T

O kondensierte Phase

06 . B Gasphase -

0.5 1 —

03

0.2

P1 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10
-0.1 +

-0.2 —

Abb. 3-10:  Verteilung der Korrelationskoeffizienten r fiir die Verbindungen P1-P10

Bei allen Verbindungen ist zu erkennen, daR die Ahnlichkeiten zwischen den simulierten
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Spektren und dem experimentellen Spektrum der kondensierten Phase hoher liegen als bei dem
Vergleich mit dem experimentellen Gasphasenspektrum. Dies laf3t sich sehr leicht nachvollzie-
hen, da zum Training der neuronalen Netze nur Spektren von festen oder flissigen Substanzen
verwendet wurden. Der grof3te Korrelationskoeffiziemst bei dem Simulationsexperiment

von Verbindung P8 zu beobachten. Prinzipiell stellt sich hier jedoch die Frage, inwieweit der
Korrelationskoeffizient in diesem GréRenordnungsbereich Uberhaupt eine sinnvolle Abstufung
bezuiglich Ahnlichkeiten im spektroskopischen Sinn zulassen. Das soll heiRen, daR ein Spek-
trenpaar mit einem Korrelationskoeffizienten yon 0.4 nicht zwingendermaf3en eine gro3ere
Ahnlichkeit hat als ein Spektrenpaar mit 0.35.

Aus diesem Grund werden im folgenden die simulierten Spektren mit einem Korrelati-
onskoeffizien vorr > r5,/2 (= 0.327) visuell mit dem experimentellen Spektrum verglichen.
Das experimentelle Spektrum wurde skaliert, indem der niedrigste Absorbanzwert auf O
gesetzt wurde und alle Absorbanzwerte mit 15 multipliziert wurden.
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Abb. 3-11:  Vergleich der simulierten Spektren mit dem experimentellen Spektrum (kondensierte Phase)

Da der Vergleich oberhalb 3000 dnsehr stark von den Aufnahmebedingungen abhangt
und diev C-H Schwingungen zwischen 2850 und 3000%dmei allen Simulationen gut wie-
dergegeben sind, soll im nachfolgenden nur der Bereich zwischen 2000 und ¥5@ilcen
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betrachtet werden.

Tab. 3-4:

Visueller Vergleich der simulierten Spektren mit dem experimentellen Gasphasenspektrum

Spektrenvergleich

Diskussion

0.

0
1 %_\;
HO

Experiment (kondensiert)
—P4

P4

absorbance

I
IS
L

1950 1750 1550 1350 1150 950

Abb. 3-12:  Simulation fur P4

Die Lage des Carbonylsignalsist bei diesem
Simulationsexperiment gut wiedergegeben.
Die Bandenmuster von simuliertem und
experimentellem Spektrum sind jedoch sehr
unahnlich.
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Abb. 3-13:  Simulation fur P5

In den Bereichen 1350 - 1450 cm™* und bei
etwa 900 - 1000 cm™! sind sich die Banden-
muster von simuliertem und experimentel-
lem Spektrum ahnlich. Im Gbrigen Spektrd
sind jedoch deutliche Unterschiede sow
bei der Form als auch bei der Lage
Signale zu erkennen.

Im
ohl
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Experiment (kondensiert)
—P7

OH
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Abb. 3-14:  Simulation fur P7

Im Bereich von 750-1550 cmt sind sich die
Spektrenverlaufe von Simulation und EXj
riment sehr ahnlich. Oberhalb 1550 ¢
insbesonders bei der Lage des Carbony
gnals, unterscheiden sich beide Speki
jedoch deutlich.

De-

Isi-
ren
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Tab. 3-4: Visueller Vergleich der simulierten Spektren mit dem experimentellen Gasphasenspektrum

Spektrenvergleich Diskussion

Simulation und Experiment sind sich bezlig-
lich der Lage der Banden sehr ahnlich. {Im
besonderen fallt auf, dal3 sich die Banden-
081 ﬁ“x _papermenttendensen | myster in Simulation und Experiment sehr

v gut entsprechen. Einzig bei 1570 ¢rist im
simulierten Spektrum eine Bande zu erken-
nen, die im experimentellen Spektrum nicht
vorhanden ist.

absorbance

1950 1750 1550 1350 1150 950 750

Abb. 3-15:  Simulation fur P8

Diskussion der Ergebnisse:

Beim visuellen Vergleich der smulierten Spektren mit dem experimentellen Spektrum
sind bei der Simulation fiir Verbindung P8 (vgl. Abb. 3-15) die meisten Ubereinstimmungen
mit dem Experiment zu erkennen. Die Verbindung gilt somit als aussichtsreichster Kandidat
bei der Identifizierung des Pheromons.

HO
P8

Abb. 3-16:  Aussichtsreichster Kandidat bei der I dentifizierung des Pheromons mit unbekannter Struktur

AbschlieRend mul3 bemerkt werden, daf3 fur die biologische Wirksamkeit einer Verbin-
dung deren Stereochemie und dreidimensionale Struktur von enormer Bedeutung ist. Oft ent-
scheidet die Orientierung eines Stereozentrums Uber die Wirkungsweise des Molekdls. Bei den
dargestellten Simulationsexperimenten wurden beide Stereozentren auf R gesetzt. Dies
geschah willkirlich, um einheitliche und reproduzierbare Bedingungen zu schaffen. Bei eini-
gen Experimenten konnte beobachtet werden, daR das Simulationsergebnis deutlich von der
eingegebenen Stereochemie abhangt. Dies ist sehr leicht nachzuvollziehen, da verschiedene
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Diastereomere zu verschiedenen Strukturcodes und damit zu anderen Molekilen bei der Trai-
ningsdatensatzauswahl fuhren. Die Datenbasis, aus welcher der Trainingsdatensatz zusam-
mengestellt wird, ist jedoch bezuglich der darin enthaltenen Information sehr heterogen:
Einerseits weisen viele der Verbindungen keine Chiralitat auf. Andererseits ist die chirale
Information bei Verbindung mit Stereozentren nicht immer abgelegt, wobei Enantiomere
sowohl infrarotspektroskopisch als auch durch die verwendete Strukturcodierung ohnehin
nicht zu unterscheiden sind. Fehlt Stereoinformation in der Datenbank, so wird bei der Gene-
rierung der 3D-Struktur ein zufélliges Stereoisomer erzeugt, welches selbstverstandlich nicht
unbedingt der vermessenen Verbindung entsprechen muf3. Dies verlauft bei der Generierung
der 3D-Struktur fur die eingegebene Verbindung ohne explizite Angabe der Stereochemie
ganz analog. Aus diesem Grund muf} die Beriicksichtigung der Stereochemie bei diesem Expe-
riment prinzipiell kritisch betrachtet werden. Es kann eine Genauigkeit der Ergebnisse vorge-
tauscht werden, die durch die zur Verfigung stehenden Daten nicht gewahrleistet ist.

Auch hier kénnte durch eine qualitativ hochwertige Datenbasis die Simulationsqualitat,
und damit die Vorhersagesicherheit erhoht werden. Dazu ware es notig, dal3 der Strukturraum,
welcher der Fragestellung zugrundeliegt, infrarotspektroskopisch gut abgedeckt ist und die den
Spektren entsprechende Stereoinformation ebenfalls in der Datenbank gespeichert ist. Die ver-
wendete Strukturcodierung eignet sich sehr gut zur Transformation dieser wichtigen Informa-
tion, da sie sehr empfindlich auf kleine Anderungen der 3D-Struktur reagiert und sich somit
Diastereomere anhand des Strukturcodes gut unterscheiden lassen.
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3.3 Identifikation von Herbizid-Abbauprodukten

Jahrlich werden in der Bundesrepublik (alte Bundeslander) etwa 30000 Tonnen Pestizide
eingesetzt,[75] wobei Schatzungen zufolge nur ca. 0.1% der ausgebrachten Pestizidmenge die
Zielorganismen erreichen.[76] Wahrend in Landern der Dritten Welt jahrlich etwa 9000 Men-
schen bei der Herstellung und dem Einsatz von Pestiziden tddliche Vergiftungen erleiden,[77]
ist in den Industrielandern die Kontamination von Lebensmitteln und Trinkwasser die Haupt-
gefahr.

Im nachfolgenden soll die Gruppe der Triazin-Herbizide (Unkrautvernichtungsmittel),
wegen der symmetrischen Anordnung der Stickstoffatome im aromatischen Sechsring auch als
s-Triazine bezeichnet, naher betrachtet werden. Die Wirkungsweise der Triazin-Pestizide
beruht auf der Hemmung des Photosynthesemechanismus.[78] Diese Hemmung tritt jedoch
nicht bei Mais, Zuckerrohr oder Ananaspflanzen auf, weshalb der Anbau dieser Pflanzen
sowie die Behandlung von Nichtkulturland das Haupteinsatzgebiet fur diese Pestizide ist. Im
Wechselanbau mit Getreide kann jedoch durch die relativ hohe Persistenz, die in Abhangigkeit
von verschiedenen auf3eren Bedingungen bis zu 100 d betragt, auch eine Stérung des Nutz-
pflanzenwachstums verursacht werden. Wegen der hohen Persistenz im Boden ist der Einsatz
der wohl bekanntesten Verbindung dieser Gruppe, dem Atrazin (2-Chloro-4-ethylamino-6-iso-
propylamino-1,3,5-triazin), seit 1991 in Deutschland verboten. Da eine EU-einheitliche Rege-
lung angestrebt wird, ist jedoch mit einer Wiederzulassung des Produkts zu rechnen. Es kommt
zuem vor, dal3 Atrazin in Deutschland illegalerweise eingesetzt wird, wobei die Landwirte auf
alte Vorrate zuriickgreifen bzw. in Nachbarlandern einkaufen.

Cl

NJ\N
/\NANJ\NJ\

H

Abb. 3-17:  Strukturzeichnung des Atrazins

Aus diesen Grinden ist eine zuverlassige Analytik dieser Stoffe von hoher toxikologi-
scher, 6kologischer und 6konomischer Relevanz. Oftmals gestaltet sich die Analytik in Okosy-
stemen jedoch schwierig, da neben den verschiedenen Wirk- bzw. Schadstoffen auch deren
Abbauprodukte analysiert werden mussen. Eine einfache Identifikation durch den Vergleich
der experimentellen Spektren mit Referenzspektren ist meist nicht mdglich, da eine Vielzahl
dieser oftmals isomeren Verbindungen in keiner Spektrendatenbank zu finden sind. In der
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3 Praktische Anwendungen der Spektrensimulation

Regel ist jedoch in etwa bekannt, mit welchen Komponenten bei der Analyse eines Systems zu

rechnen ist, da man den Ausgangsstoff der Kontamination kennt. Ein Losungsansatz ware also
beispielsweise, fir eine bekannte Ausgangsverbindung mittels eines Strukturgenerators alle
madglichen Verbindungen zu generieren, um so potentielle Kandidaten fiur die Identifikation zu
erhalten. Bei einem Strukturgenerator, der nur auf eine korrekte Konnektivitéat bei der Erzeu-
gung mdoglicher Isomeren achtet, erreicht man schnell eine uniiberschaubare Menge an Verbin-
dungen und damit die Kapazitatsgrenzen des ldentifikationssystems. Effektiver wére hier ein
intelligentes System einzusetzen, welches bei der Generierung mdglicher Verbindungen
bertcksichtigt, ob diese Uberhaupt chemisch sinnvoll sind, z.B. durch das Verbot zu hoher
Ringspannungen. Bei der Berlcksichtigung mdglicher Abbauprodukte wirde jedoch auch so
ein Strukturgenerator noch zu viele zu tberprifende Kandidaten anbieten. Als Konsequenz
erscheint es sinnvoll, ein Reaktionsvorhersagesystem als Strukturgenerator einzusetzen, das
fur die bekannte Ausgangsverbindung mogliche Abbauprodukte generiert.

3.3.1 Beschreibung des Experiments

Bei dem Computerexperiment wurde angenommen, daf} ein Boden mit Triazinderivaten
behandelt worden war.[79] Bei der Analyse des Bodens, wie sie beispielsweise mittels eines
GC-IR-, oder LC-IR-Geréats hatte durchgefihrt werden kdnnen, wurden mehrere Komponen-
ten isoliert, die es galt zu identifizieren. Dazu wurde fur die Ausgangskomponente, die
ursprunglich auf das Feld ausgebracht worden war, ein Baum mdglicher Abbauprodukte mit-
tels EROS7 generiert.[80][81] EROEl&boration ofReactions folOrganic Synthesis) ist ein
regelbasiertes Reaktionsvorhersagesystem. Die Regelbasis wird aus Griinden der Flexibilitat
extern zum Kernprogramm gehalten.

122



3.3 Identifikation von Herbizid-Abbauprodukten

Generierung und ]
Bewertung von EROS Reaktions-
Reaktionsprodukten typen

Regeln zur

Reaktionsgenerierung
PETRA und Bewertung

Berechung
physikochemischer
Eigenschaften

Abb. 3-18:  Schematischer Aufbau des Reaktionsvorhersagesystems EROS

EROS untersucht inwiefern sich die Reaktionsregeln unter Berlcksichtigung physiko-
chemischer Eigenschaften auf ein Molekil anwenden lassen. Beispielsweise, ob das Molekil
eine C-CI Bindung enthalt, die eine entsprechenden Polaritéat aufweist, so dal} sie hydrolysiert
werden kann. Bei dem nachfolgenden Versuch wurden die reduktive Dealkylierung sowie die
Hydrolyse als Abbaureaktionen zugelassen (vgl. Abb. 3-19).

Hydrolyse:

A—B + H—OH —» A—H + B—OH
1 2 3 4 1 3 2 4

Reduktive Dealkylierung:
R—Y—R, + H—H —» R/—Y—H + R;—H
1 2 3 4 1 3 2 4

(Y =NH, O, S)

Abb. 3-19: Reaktionsschemata fur die Reaktionstypen Hydrolyse und reduktive Dealkylierung

Fur diesen Baum an mdoglichen Abbauprodukten wurden die entsprechenden IR-Spek-
tren simuliert und mit den experimentellen Spektren verglichen. Fir jedes experimentelle
Spektrum wurde das ahnlichste, simulierte Spektrum ermittelt. Die der Simulation zugrunde-
liegende Verbindung wurde als Losung fir die jeweilige Identifikation prasentiert. Das
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3 Praktische Anwendungen der Spektrensimulation

Gesamtschema des Experiments ist in Abbildung 3-20 abgebil det.

mdgliche Abbauprodukte

Reaktionsvorhersage ¢

o

> A A
IR-spektroskopische Neuronales
Analyse Netz
Vergleich
-
Identifikation

experimentelles IR-Spektrum simulierte IR-Spektren

Abb. 3-20:  Schematischer Ablauf des Computerexperiments
3.3.2 Cyanazin

Bei dem ersten Experiment wurde angenommen, dal’ der untersuchte Boden mit Cyana-
zin behandelt worden war.

Cl

NJ\N
/\NANJ\NXCN

|
H

Abb. 3-21:  Strukturformel von Cyanazin

Die folgenden drei Spektren sollten nun identifiziert werden:
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0.9 1 1
0.8 0.9 0.9
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03 0.3 03

02 02 02
0.1 0.1 0.1
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1
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Abb. 3-22:  Zuidentifizierende experimentelle Spektren

Bei diesem Experiment war selbstverstandlich bekannt, von welchen Verbindungen die
experimentellen Spektren stammten, damit die Richtigkeit der Identifikation tGberprift werden
konnte. Diese Information wurde jedoch beim eigentlichen Identifikationsvorgang nicht mit-
einbezogen.

Cl Cl OH

N N PN

N N N N
/\II\JANJ\II\JXCN /\II\IANJ\NHZ A J\
H

H

P

1 2 3

Abb. 3-23;  Zuidentifizierende Verbindungen

Ausgehend von Cyanazin wurde folgender Reaktionsbaum aufgestellit:
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3 Praktische Anwendungen der Spektrensimulation

— Hydrolyse
Reduktive Dealkylierung
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Abb. 3-24; Baumschema moglicher Abbauprodukte des Cyanazins (vgl. Anhang A.6)

Bei der Generierung des Abbaubaumes (vgl. Abb. 3-24) wurden die reduktive Dealkylie-
rung und die Hydrolyse als Reaktionen beriicksichtigt. Diese beiden Reaktionstypen stellen
laut Kearney et al. [82] die Hauptabbauwege flr diese Verbindungsspezies dar. Fur alle Ver-
bindungen des Abbaubaumes wurden die entsprechenden Infrarotspektren vorhergesagt. Die
Parameter fur das Simulationsexperiment finden sich in nachfolgender Tabelle:

Tab. 3-5: Simulationsparameter

Strukturcodierung 64 3D-MoRSE-Werte mt= 0

Trainingsdatensatzauswahl anfrageorientiert

Anzahl der Trainingsmolekile 50

Datenbasis Speclnfo, ungeladene H, C, N, O, Hal
-Verbindungen (9850)
Zusatzlich wurden die drei zu identifi-
zierenden Molekile aus dem Daten-
satz entfernt, so dal3 sie in keinem der
Trainingsdatensatze enthalten waren.

Neuronen 10x 10

Netzwerkform toroidal

Training unidberwacht
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3.3 Identifikation von Herbizid-Abbauprodukten

Somit ergibt sich fir den Baum an Abbauprodukten ein entsprechender Baum an Infra-
rotspektren.

Edukt (Cyanazin) | J\M

e e s e A e

I \ﬂl\ ‘h\ L i 4 | i
TH jw\w " /\"’\w I ]‘N\Wﬁ B j}% Eh, MJLW N jﬂf\m,\w \J %} e }‘MM

. L N T , . .
S M ANAN \/M el [ PN e M e ) S e

Abb. 3-25:  Vorhergesagte Infrarotspektren

Die simulierten Spektren wurden mit den drei experimentellen Spektren verglichen und
entsprechend den ermittelten Ahnlichkeiten geordnet. Als Vergleichsmal wurde der bereichs-
gewichtete Korrelationskoeffiziemt, berechnet, da dieser bei der Erkennung von Spektren-
identitat die groRte Trefferquote aufweisen konnte (vgl. Kap. 2.3.1). Bei der
Bereichsgewichtung wurden die Gewichte fiir die Wellenzahlen zwischen 2740 und 1800 cm
auf Null gesetzt, ansonsten auf Eins.

Bei den beiden ersten Spektren sind relativ hohe Ahnlichkeigen 0.885 undry, =
0.987) mit zwei simulierten Spektren zu beobachten. Bei dem dritten Spektrum ist das ahnlich-
ste simulierte Spektrum mig = 0.719 relativ unéhnlich.
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experimentelle

Spektren Vergleich
simulierte
r, = 0.885 Spektren
H

A

m : [ [

<rb:O.98; Lﬂ M lﬁg_M M LM M LM

B R EAEANEN AR ERER
r,=0.719 b M

Abb. 3-26:  Vergleich von simulierten und experimentellen Spektren

Folgende Strukturen werden als Lésungen prasentiert:

experimentelle und

simulierte Spektren vorgeschlagene Struktur korrekte

Struktur

Cl

NJ\N
5 | |
J\M A i

o
a0 W0 M0 00 100 1000 500 H H

Cl

—_— NJ\N

| ja
~ A

avsarbance

H

OH OH

/\ —> NJ\N NJ\N
R HNT N7 NH,

Abb. 3-27:  Uberpriifung der vorgeschlagenen Strukturen

Bei den ersten beiden Spektren werden die korrekten Strukturen als Losungen prasen-
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3.3 Identifikation von Herbizid-Abbauprodukten

tiert. Beim dritten Spektrum ist die vorgeschlagene Struktur nicht ganz korrekt. Wahrend die
vom System ausgegebene Struktur zwei Aminofunktionen und eine Hydroxyfunktion enthélt,
hat die korrekte Struktur zwei Hydroxy- und eine Aminofunktion. Eine Simulation fur das ent-
sprechende Tautomere (vgl. Abb. 3-28) bringt keine Verbesserung. Der bereichsgewichtete
Korrelationskoeffizientr, zwischen dem Tautomerenspektrum und dem experimentellen
Spektrum betréagt 0.648.

0]

H\)k/H

N N

PNEN

H,N~ N7 o

Abb. 3-28: Tautomeresvon Verbindung 3

3.3.3 Trietazin

Das Experiment wurde analog fur Trietazin durchgefuhrt:

Cl

NJ\N
PSS N

Abb. 3-29:  Strukturformel von Trietazin

Mit den folgenden drei Verbindungen und den dazugehérigen Spektren wurde das lden-
tifikationsexperiment durchgefuhrt:

1 09 1
09 08 09
08 1 0.7 2 0.8 3

0.6
05
0.4

b
o
=
absorbance
b
o
=

0.3

02 02 0.2
01 0.1 0.1
0 ———+— - —— - -+ | 0 ———— I 0 +
3500 3000 2500 2000 1500 1000 500 3500 3000 2500 2000 1500 1000 500 3500 3000 2500 2000 1500 1000 500
cm? cm? cm?

Abb. 3-30:  Experimentelle |R-Spektren der drei Testverbindungen
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Cl Cl NH,
NJ\lN NJ\lN N)\lN
/\NANJ\NHZ /\NAN)\N/\ HO \N)\OH
! ! b
1 2 3

Abb. 3-31:  Strukturzeichnungen der drei Testmolekiile

Mit dem Reaktionsvorhersagesystem EROS wurde ausgehend vom Trietazin ein Reakti-
onsbaum mdoglicher Abbauprodukte erstellt:

. . x —— Hydrolyse
Trietazin (Edukt) A Reduktive Dealkylierung
I /\N)‘NJ\N/\ Sy ‘ NS AN*N*NA
I A N AN TR TN e
F F ; g
= |
III N\N)QN ‘ N’N /\N \N ‘ N/N /\N \NJ\ON HO' \N ‘ N/\
4 4 4 4 4 S
\
IV ey \N‘ N NOJ%N‘ N /\N)*N ‘ oH
j\” a
VoL g
Vi f\r

Abb. 3-32: Baumschema maéglicher Abbauprodukte des Trietazins

Es wurden nicht nur die Abbauprodukte, sondern auch noch mogliche Tautomere
beriicksichtigt, welche jedoch in obiger Graphik aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht dar-
gestellt sind. Eine Darstellung aller generierten Verbindungen befindet sich in Anhang A.6.
Fur diese Verbindungen wurden die entsprechenden Infrarotspektren simuliert. Die Simulati-
onsparameter sind in nachfolgender Graphik aufgefthrt:
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3.3 Identifikation von Herbizid-Abbauprodukten

Tab. 3-6: Simulationsparameter

Strukturcodierung 128 Radialcode-Werte Wit G

Trainingsdatensatzauswahl anfrageorientiert

Anzahl der Trainingsmolekiile 50

Specinfo, ungeladene H, C, N, O, Hal
-Verbindungen (9850 Molekiile)
Zusatzlich wurden die drei zu identif
zierenden Moleklle aus dem Daten-
satz entfernt, so dal} sie in keinem der
Trainingsdatensatze enthalten waren.

Datenbasis

Neuronen 10 x 10
Netzwerkform toroidal
Training unidberwacht und tberwacht

Die simulierten Spektren, einschliel3lich der Tautomerenspektren, wurden mit den drei
experimentellen Spektren verglichen. Als Vergleichsmal? wurde, wie im vorherigen Cyanazin-
Experiment, der bereichsgewichtete Korrelationskoeffizigrterechnet. Die Rangliste des
Experiments mit uniberwachtem Training ist in nachfolgender Tabelle dargestellt. Die Tabel-
lenfelder mit den den Testmolekilen entsprechenden Verbindungen des Abbaubaumes sind
grau schraffiert. Entsprechende Tautomere von Verbindugg/3)( die ebenfalls als Treffer
gewertet werden kénnen, sind ebenfalls mit einem fetten Rahmen markiert.

Tab. 3-7: Rangliste beim Vergleich der simulierten und experimentellen Spektren
(uniiberwachtes Training)
1=111 2=11 3=V1

Cl

NJ\lN
/\TA\NJ\NHZ

H

Cl

A,
/\NANJ\N/\
| |

H H

1 V2 Tautomer V2 Tautomer VI1 Tautomer
2 V2 Tautomer V2 Tautomer V2 Tautomer
3 1 i I114 Tautomer
4 3 3 V1 Tautomer
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3 Praktische Anwendungen der Spektrensimulation

Tab. 3-7: Rangliste beim Vergleich der simulierten und experimentellen Spektren
(uniiberwachtes Training)

5 I3 Tautomer I3 Tautomer IV3 Tautomer
6 I3 Tautomer I§ Tautomer VIl
7 V1 V1 V1 Tautomer
8 [l 2 Tautomer 112 Tautomer IV1 Tautomer
9 [14 Tautomer [14 Tautomer 113 Tautomer
10 IV2 Tautomer 11 V1 Tautomer
11 11 V2 V3 Tautomer
12 113 Tautomer V2 Tautomer VI1 Tautomer
13 V2 113 Tautomer V1 Tautomer
14 [112 Tautomer 112 Tautomer V1

Fur einen besseren Vergleich ist der Abbaubaum nochmals dargestellt:

Trietazin (Edukt) | . L1 -
" S
1) 12 | 13
) ) " N . N
| . 2| G | N3 LA | N4 L
4 4 4 4 ] L S
ma . i . Mz i .| M3f i | 4] K
4 4 4 4 b S
V1| . L, V2| I V3|
VI AL | V2
VIl NO)*NJ\ON

Abb. 3-33:  Abbaubaum fiir Trietazin

Auf den ersten Blick ist das Ergebnis des Simulationsexperiments sehr schlecht. Der kor-
rekte Losungsvorschlag fir Verbindung 1 kommt erst auf Platz 3, fur Verbindung 2 auf Platz
10 und fur Verbindung 3 auf Platz 14 bzw. ein entsprechendes Tautomer auf Platz 4. Werden
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3.3 Identifikation von Herbizid-Abbauprodukten

die Tautomeren bei der Erstellung der Rangliste nicht beriicksichtigt, so sind die Ergebnisse
mit denen des Cyanazinexperiments vergleichbar. Verbindung 1 liegt dann auf Platz 1, Verbin-
dung 2 auf Platz 3 und Verbindung 3 auf Platz 2.

Das gleiche Experiment wurde wiederholt, wobei das Training des neuronalen Netzes
diesmal untiberwacht durchgefuhrt wurde. Die Ergebnisse sind in nachfolgender Tabelle auf-
gefuhrt, wobei die entsprechenden Felder, wie oben beschrieben, markiert sind.

Tab. 3-8: Rangliste beim Vergleich der simulierten und experimentellen Spektren
(Uberwachtes Training)
1=111 2=11 3=V1
cl cl OH
NJ\N NJ\N N“ N
I I I
/\N)%N)\NHZ /\N)%N)\N/\ HOANJ\NHZ
} } }
1 11 13 VI1 Tautomer
2 3 11 V1 Tautomer
3 1 14 \i
4 114 1 IV3
5 Edukt Edukt V2

Die Ergebnisse der Experimente mit Bertcksichtigung der Tautomeren und mit Gber-
wachtem Training fallen deutlich besser aus als beim uniiberwachten Training. Laf3t man auch
hier die Tautomere weg, so entsprechen die Plazierungen durchschnittlich denen beim Experi-
ment mit untiberwachtem Netztraining: Verbindung 1 liegt auf Platz 3, Verbindung 2 auf Platz
2 und Verbindung 3 auf Platz 1.

3.3.4 Diskussion der Ergebnisse

Die Ergebnisse fur das Cyanazin-Beispiel fallen etwas besser aus als bei dem Trietazin-
Beispiel. Dies laRt sich insofern leicht nachvollziehen, da die zu indentifizierenden Molekile
beim Cyanazin-Beispiel groRere strukturelle Unterschiede aufweisen als beim Trietazin-Bei-
spiel. Besonders beim Trietazin-Experiment mit iberwachtem Training wurde bei den struktu-
rell sehr @hnlichen Molekulen Verbindung 1 und Verbindung 2 die jeweils andere Verbindung
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3 Praktische Anwendungen der Spektrensimulation

hoher bewertet als die korrekte (vgl. Tab. 3-8). Werden die Tautomere bei der Betrachtung
miteinbezogen, so ist kaum mehr eine Systematik bei der Festlegung der Reihenfolge zu beob-
achten. Dies ist insofern verstandlich, da die Fragestellung durch die groRe Ahnlichkeit der
Abbauprodukte sehr komplex ist. Die experimentellen Spektren der Abbauprodukte unter-
scheiden sich in manchen Fallen (z.B. IV1 und V1) nur marginal. Es ist sogar zu vermuten, daf3
in solchen speziellen Fallen die spektralen Unterschiede eher auf unterschiedliche experimen-
telle Bedingungen zurtickzufiihren sind als auf strukturelle Ursachen. Inwieweit sich solche
madglicherweise zufalligen Spektrenunterschiede mit Unterschieden im Strukturcode, welche
ja einer klaren Systematik folgen, Gberhaupt korrelieren lassen, wére eine zusatzliche interes-
sante Fragestellung. Ein weiterer Aspekt, bei dem zuféllige Einfllisse eine Rolle spielen, ist die
Erstellung der 3D-Struktur. Je nachdem von welcher Seite des Molekils der 3D-Strukturgene-
rator beginnt das Modell zu erstellen, was wiederum von der Numerierung der Atome abhangt,
konnen sich die resultierenden, internen Koordinaten unterscheiden. Dies wirkt sich auf den
berechneten Strukturcode aus. Nachfolgende Abbildung zeigt zwei Radialcodes fur Verbin-
dung 1, wobei die Strukturen unterschiedlichen Datensatzen entnommen wurden und leicht
unterschiedliche 3D-Strukturen aufweisen. Die Strukturcodes (Radialcodiefurgot)
unterscheiden sich mit einemms-Wert von 0.028.

Zwei Radialcodes derselben Verbindung (rms=0.028)
0,6
—filter.ctx
i trietazingesamt.ctx
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/ !
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H f\ — | M \/ \—I\/ — — — — — — — —
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Abb. 3-34:  Zwe Strukturcodes von Verbindung 1
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3.3 Identifikation von Herbizid-Abbauprodukten

Die Auswirkung dieses Effekts soll durch Abbildung 3-35 verdeutlicht werden. Hier
wurde der Strukturcode fur Verbindung 1 mit den Gewichten des neuronalen Netzes vergli-
chen, so wie es auch im Schritt der Netzwerkabfrage bei einem Simulationsexperiment durch-
gefuhrt wird. Die  Trainingsdatensatze waren identisch  (anfrageorientierte
Trainingsdatensatzauswahl), wobei das Training in einem Fall uniberwacht und im anderen
Fall Gberwacht durchgefihrt wurde. Die Abbildung zeigt die Neuronen, wobei die Farben der
Neuronen deren Ahnlichkeit mit dem Strukturcode der Anfragestruktur ausdriicken. Die &hn-
lichsten Neuronen sind mit einem Kreis markiert. Diese Neuronen sind die Gewinnerneuronen
aus denen das simulierte Spektrum stammt. Es fallt auf, dal3 der Wertebereiok\dkarte
von 0.009 bis 0.035 geht. Dans-Wert zwischen zwei Strukturcodes in Abbildung 3-34 liegt
mit 0.028 somit eher im oberen Grenzbereich.

untberwacht Uberwacht

- ) . ) g
LA N =) =Rz Pk
VISR AL, [moomon] ] L AVEN\R
[ 17 [ IADNMENE
/L oorors | L AN .
/] 3 7 3
V| h 2 | Z2Z1 N

] [ . o\ R =

Abb. 3-35; rms-Werte zwischen dem Anfragestrukturcode und den Neuronengewichten

Dald sich in so einem spektroskopisch und strukturell enorm sensiblen Bereich dennoch
derart gute Vorhersagen treffen lassen, kann als Hinweis auf die grol3e Leistungsfahigkeit die-
ser Spektrenvorhersagemethode gewertet werden. Auch hier ware natirlich die Qualitat der
Vorhersage durch eine bessere Abdeckung des zugrundeliegenden Datenbereichs zu erreichen.
Da sich an der Datenbasis kurzfristig nichts andern la3t, muf3 auf der Ebene der Erkennung und
Abbildung von Strukturcodeahnlichkeiten nach Verbesserungsmdéglichkeiten gesucht werden
(vgl. Kap. 5.1).
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3.4 Zusammenfassung der Anwendungsbeispiele

Die drei Beispiele in den Kapiteln 3.1 - 3.3 zeigen typische Anwendungsmadglichkeiten
fur die Spektrensimulation. Eine oder mehrere Substanzen sind IR-spektroskopisch analysiert
worden. Eine einfache Substanzidentifikation durch den Vergleich mit experimentellen Refe-
renzspektren ist nicht mdglich, da die Datenbank keine identischen Spektren enthalt. Fir eine
Reihe moglicher Kandidaten werden die entsprechenden Spektren simuliert und mit den expe-
rimentellen Spektren verglichen. Fur die Erstellung dieser Kandidatenliste gibt es mehrere
Maglichkeiten:

(0 Der Benutzer ist sich beziglich der analysierten Substanz sehr sicher und benétigt
nur eine Bestatigung (vgl. Kap. 3.1)

(3 Der Benutzer kennt die Edukte und die Reaktionsbedingungen, so dal er das Auf-
treten von einem oder mehreren Nebenprodukten flr mdglich halt

(3 Das bei einer Datenbanksuche als @hnlichste Verbindung gefundene Molekul wird
als Startmolekil genommen und es werden Simulationen fir Molekile durchge-
fuhrt, die zu dem Startmolekiil strukturelle Ahnlichkeit aufweisen (vgl. Kap. 3.2)

0 Es liegt keine detaillierte Information vor, so dal3 eine gréfRere Anzahl von Kandi-
daten in Frage kommen. Aus der Anfangsinformation, z.B. der Kenntnis des
Edukts eines Abbauprozesses, wird mit einem weiteren System, z.B. einem Reakti-
onsvorhersagesystem, eine Liste potentieller Kandidaten erzeugt (vgl. Kap. 3.3)

Bei dem anschlieRenden Vergleich zur Identifikation ist es nicht unbedingt notwendig,
daR der Korrelationskoeffiziemtzwischen simuliertem und experimentellem Spektrum sehr
hoch ist. Bei manchen Beispielen, gerade wenn die Anfragestruktur nicht besonders gut durch
den Trainingsdatensatz reprasentiert wurde, konnte die Substanz trotzdem identifiziert werden,
indem das am wenigsten unahnliche Spektrum als Losung prasentiert wurde.

Allgemein gehort Vorhersageverfahren sicherlich die Zukunft, da sie die méglicherweise
sehr zeitaufwendigen und kostenintensiven Synthesen von Referenzverbindungen Uberflissig
machen kénnen. Zum aktuellen Zeitpunkt kann dieses ldentifikationssystem nicht vollautoma-
tisch und unbeaufsichtigt arbeiten. Es kann jedoch eine wertvolle Entscheidungshilfe bei Inter-
pretations- und Identifikationsfragen bieten.
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4 Infrarotspektrenvorhersage tber das Internet

Im Rahmen eines durch den DFN-Verein [83] geforderten Projektes , Telekooperation in
der Spektroskopie - TeleSpek” wurde die in den vorhergehenden Kapiteln beschriebene
Methode Uber Internet zur Verfligung gestellt.[84][85][86] Ziel war es, neben der Einrichtung
eines Spektren-Diskussionsforums mit Hochschul- und Industriepartnern, einen schnellen
Zugang zu Referenzspektren zu bieten.
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Abb. 4-1: Aufbau eines internetbasi erten Spektrenvorhersagesystems

In enger Zusammenarbeit mit dem Arbeitskreis von Prof. Salzer am Institut fir analyti-
sche Chemie der TU Dresden wurden die Methoden online getestet und die Benutzerfreund-
lichkeit verbessert. Die TeleSpek-Internetseiten bieten Information Uber die entwickelten
Methoden der Strukturcodierung und der Spektrenvorhersage. Die einzelnen Schritte der
Methode, beispielsweise das Training des neuronalen Netzes, werden detailliert erlautert. Wei-
terhin hat der Benutzer die Méglichkeit, sich in eine Email-Liste einzutragen, um tGber Neue-
rungen auf diesen Seiten informiert zu werden. Die TeleSpek-Einstiegsseite unter http://
www?2.ccc.uni-erlangen.de/IR/ ist in nachfolgender Abbildung dargestellt:
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4 Infrarotspektrenvorhersage tber das Internet

r [ Netscape: TeleSpek — Spektreninterpretation iiber das Www

File Edit Yiew Go Bookmarks Oplions Directory Window

Location: I}Attp 2. coe. uni-erlangen. de/IR/deutsch/index. html

L=l |

Telekooperation in der Spektroskopie
TeleSpek

english version

IR-Spektrensimulation und 3D-Strukturanfklarung iiber das Internet

TeleSpek ist ein Projekt zur Férderung werteilter Informationsverarbeitung in der Infrarot—Spektroskopie. Ziel ist, die gemeinsame Arbeit won Experten zur
Aufklérung von Infraret— Spekiren zu organisieren und dabei die Worteile des Internets, wie die gleichzeitipe Nutzung verschisdener Informationsquellen
und die Bereitstellung von Rechnerresourcen, zu realisieren. Eine wesentliche Rolle spielen hierbei neue Technologien zur Interpretation und Simulation
von Infrarot—Spekiren.

Wenn Sie ber Neuenungen auf diesem Server informiert werden méchten, tragen Sie sich bitte in unsere Email—Liste ein.

M Ubersicht “ 8 Neue Seiten (1998-04-15)
[

o Das Eonzept & TeleSpek — Interaktiv |
@ Warum ist TeleSpek fiir Sie interessant 7 & Unsere Projekipartner

@ Ecklénung der Methoden & Wir Gberuns

Dieses Projekt wird durch den DFN —Verein mit Mitteln des bmbf geférdert

o POWERED BY
Pl k2 & 5 SiliconGraphics

Diese Seite wurde irn Juni 1997 ausgezeichnet #
2l l =01

Abb. 4-2: TdeSpek Startseite (http://www2.ccc.uni-erlangen.de/IR/)

Auf der Startseite befinden sich eine Reihe weiterer Verweise. Durch einen Mausklick
auf die Verweise gelangt man zu den Seiten, auf welchen die Methoden naher erlautert werden
oder zu den interaktiven Seiten. Bei den interaktiven Seiten besteht die Moglichkeit, selbstan-
dig ein Simulationsexperiment zu starten. Dazu ist es notwendig, eine Molekulstruktur einzu-
geben. Die Struktur wird in ein Eingabeformular auf der Internetseite in Form eines SMILES-
Strings [87][88] &mplified MolecularInput Line Specification) eingegeben. Bei SMILES
handelt es sich um eine ASCII-Codierung der Konnektivitdt und der Stereochemie des Mole-
kils. Durch die Beschrankung auf ASCII-Zeichen ist diese Form der Strukturcodierung unter
anderem sehr gut zur Eingabe in Internetseiten geeignet. Atome werden in Form ihrer chemi-
schen Elementsymbole beschrieben, wobei die Einbindung der AtomemnrSgstem durch
Kleinschreibung der Elementsymbole ausgedriickt wird. Verzweigungen im Molekllbau wer-
den durch das Setzen von Klammern, Ringsysteme durch die Verwendung von Zahlenindizes
beschrieben. Implizite Wasserstoffatome werden nicht notiert, wobei betont werden muf3, daf
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es fur dasselbe Molekul mehrere syntaktisch korrekte SMILES-Codes geben kann. In nachfol-
gender Abbildung sind einige Beispiel fur Molekulstrukturen und deren SMILES-Codes dar-

gestellt:
H\N/H
o~ T O ©

ccce CCN(C)C C1CCCCC1l cl=cc=c(=c1)N

Abb. 4-3: SMILES-Strings fur Butan, N,N-Dimethyl-N-Ethylamin, Cyclohexan und Anilin

Fur einfach gebaute Molekiile ist es sehr gut mdglich, sich den Code zu Uberlegen. Fir
komplexere Strukturen wird der SMILES-Code leicht unibersichtlich und es empfiehlt sich
die Benutzung eines graphischen Struktureingabeprogrammes. Zur Eingabe des SMILES-
Codes in die TeleSpek-Seiten kann der Benutzer entweder ein lokal installiertes Programm
verwenden oder durch einen Druck auf den Knopf ,Create Molecule” den systemeigenen Edi-
tor?) starten:

) Netscape: Telespec IR Simulator — Input Form

File Edt Yiew Go Bookmarke Optione Directory Window Helpl

slo]a &lnlzigla)
Book | Forvo| Home | Feload | wnages | Opan | Ew | Find =) N
Location: |imp /fww2. cee. uni-erlangen. de/IR/sinufrans/input2. htnl | ] Netscape: Java Molecular Editor
% %1
IR Simulator — Input Form @ [ e | e e
- —|==A00oi0/00
‘You can submit your query structure as SMILES string. Please follow this link to read more about this kind of =
structure coding or dovmload the CACTVS editor for free.
Q
e Cl
Input the SMILES string of your quety structure or press Create Molecule: T
|fc1c(:cc(:c1)Nc(c) (c)cyc=clNcc Create Molecule al J<
=0 s
i i Br
File name of the result file: T
terbutylazine o
Please input a keyword you want to use. The keyword ilows you an easy managment of your simulation x|
experiments. If you start more than one simulation and you are allways the same keyword, you can handle the R
different experiments as a list in the IR simulator output tool. |
Keyword:
key:
I Subrnit Molecule Close Help
Your email adress: 7 a
|pau1s] i
SUBMIT| Press SUBMIT and change to the parent browser window .
|zl =0

Abb. 4-4. TeleSpek-Formular zur Eingabe des SMILES-Codes (links). Mit dem Struktureditor (rechts)
kann eine Strukturformel gezeichnet werden. Nach einem Klick auf den Knopf ,Submit Mole-
cule” im Editor-Fenster erscheint der entsprechende SMILES-Code im Eingabeformular.

Dper Editor wurde freundlicherweise von Dr. Peter Ertl von der Novartis Crop Protection AG in Basel zur
Verfligung gestellt
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4 Infrarotspektrenvorhersage tber das Internet

Im Editor kann der Benutzer per Maus eine Strukturformel zeichnen. Nach einem Klick
auf den ,SUBMIT“-Knopf im Molekuleditor erscheint der entsprechende SMILES-String in
der Zeile des Eingabeformulars. Hier wird der Benutzer weiterhin um die Eingabe eines Datei-
namens gebeten unter welchem das Experiment auf dem TeleSpek-Zentralrechner fur 14 Tage
gespeichert wird. Zudem kann der Benutzer ein selbstgewahltes Keyword eingeben. Hier ist es
sinnvoll, fur alle Experimente dasselbe Keyword zu verwenden, da so bei einem spateren
Besuch der Seiten alle gestarteten Experimente als Liste abgerufen werden kénnen. In das
letzte Eingabefeld soll die Email-Adresse eingegeben werden, um bei fehlgeschlagenen Expe-
rimenten, z.B. durch die Eingabe eines falschen SMILES-Codes oder Simulationen, die zu
unsinnigen Ergebnissen fihren, z.B. wenn das Anfragemolekil deutlich au3erhalb des Daten-
bereichs der Trainingsdaten liegt, Rucksprache mit dem Benutzer halten zu kdénnen. Nach
einem Maus-Klick auf ,Submit* muf3 der Benutzer dann wieder zum Simulator-Hauptfenster
zuruckkehren (Abb. 4-5):

START SIMULATION

/

=] I/ Netscape: IR Simulator

File Edit View Go Bvukm"klow'una Directory  Window II!Ip|

o

Location: I]mttp //schiele offganik uni-erlangen. de/IR/simufrane/
wnn‘m:w’l Whal's Cos stinations Netsemnl People| Software

Simulation started

....... Calculation of atomic properties ...
~dene

Structure coding ..

.done

Selection of training molecules

File: terbutylazine
Keyword: paul Network training ... (spprox. 1.5 mins)

Click on the neurens of the trained network . )

10 see the structure code, the simulated spectrum, <~ Click on an ident
and the ident(s) of the training molecule(s) © dﬁpla.f.u 'h;r

¢only the marked neurons B contain a molecule) molecule structure

| sl 903 bytes read [t 5 bytesisec] e ]

Abb. 4-5: Interaktiver IR-Simulator in TeleSpek

Auf der linken Seite ist im oberen Teil des Rahmens ein Molekdlbild der eingegebenen
Struktur dargestellt. Darunter befindet sich ein rotierbares Stabchenmodell des Mblekiils

1)ChemS\/mphony JAVA Applet der Firma Cherwell Scientific
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Nach einem Maus-Klick auf ,START” wird das Simulationsexperiment gestartet. Im rechten
oberen Fenster erscheinen die Meldungen, welche Schritte der Simulation gerade abgearbeitet
werden: Berechnung physikochemischer Atomeigenschaften, Strukturcodierung, Auswahl des
Trainingsdatensatzes und das Netztraining. Stellt das System bei der Auswahl des Trainings-
datensatzes fest, dal’ die Anfragestruktur in der Specinfo-Datenbank enthalten ist, so ist keine
Simulation notwendig und das Simulationsexperiment wird abgebrochen. Der Benutzer wird
Uber das Vorhandensein seiner Anfragestruktur in der Datenbank informiert. Lauft das Simula-
tionsexperiment weiter, so wird nach etwa 90 s das Ergebnis dargestellt (Abb. 4-6):

Neuronales Netz Simuliertes Spektrum
mit klickbaren herunterladbar als
Neuronen JCAMP-DX oder Textdatei

Wetscape: IE Simulatar

M D Vew O3 kvt Oplan Dieckry Wiasw

2]l slnlsela

Latsto: [ Batp /v 2cc mk-ariangen de /TN viwed ra finder

Starten der = Slemulation results § |Iznnmu:ml.nuq'la:lnuandu-ywrd westille
Simulation n 7 o
Eingegebene r
Struktur \
: L) Senincasmn
Eingegebene [ —— '
Keywrod:
Struktur ' Ty
(3D-Modell) | 3
HELE FAGS N
Nach einem Klick auf ein Neuron Bei einem Klick auf die
werden in diesem Fenster der Identifikationsnummer (links)
Strukturcode und das IR-Spektrum wird die entsprechende
sowie die ldentifikationshummer Molekulstruktur angezeigt (rechts)

des Trainingsmolekuls dieses
Neurons angezeigt

Abb. 4-6: Mdglichkeiten zur Analyse des Simulationsexperiments

Im rechten oberen Fenster erscheint das smulierte IR-Spektrum, welches als JCAMP-
DX [89] oder Textdatel heruntergeladen werden kann. Daneben ist das trainierte neuronale
Netz abgebildet, wobei die verschiedenen Neuronen entsprechend ihrer Ahnlichkeit zum
Strukturcode der Anfragestruktur eingefarbt sind. Weiterhin sind diejenigen Neuronen, die im
Training mit einem Trainingsmolekil belegt wurden, mit einem Benzolring markiert. Bei
einem Klick auf ein Neuron werden im darunterliegenden Fenster der Strukturcode und das
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4 Infrarotspektrenvorhersage tber das Internet

I R-Spektrum dieses Neurons sowie des Gewinnerneurons dargestellt. Wurde das angeklickte
Neuron im Training mit einem Molekil belegt, so wird zusatzlich die Identifikationsnummer
dieses Molekiils angezeigt. Bei einem Klick auf die Identifikationsnummer wird die dazugeho-
rige Struktur dargestellt.

s value betireen query stmcture
and nevron welghts
00060 | ¢

(=

Abb. 4-7: Interaktive Analyse des neuronalen Netzes. Bei einem Maus-Klick auf ein Neuron wird die ent-
sprechende Trainingsstruktur angezeigt.

So hat der Benutzer die Mdéglichkeit zu analysieren, welche Molekile zum Training ver-
wendet wurden und ob diese Molekiile eine Ahnlichkeit mit der Anfragestruktur aufweisen.
Die Ahnlichkeit zwischen Anfragestruktur und Trainingsmolekilen kann einen Hinweis dar-
auf geben, inwieweit eine qualitativ hochwertige Spektrensimulation zu erwarten ist oder
nicht. Zusammenfassend muf3 die Forderung dieses Projekts als sehr positives Signal gesehen
werden. Zum einen, da nun eine breite wissenschaftliche Offentlichkeit Zugang zur Methode
hat und zum anderen, weil die Methode durch die Nutzung und die Anforderungen und Ruck-
meldungen der Benutzer weiter verbessert werden kann. Ein Teil der in dieser Arbeit vorge-
stellten Simulationsbeispiele kénnen lber die TeleSpek-Internetseiten abgerufen werden. Die
Keywords fir die verschiedenen Experimente sind in nachfolgender Tabelle aufgefihrt:

Tab. 4-1: TeleSpek Keywords

Kurzbezeichnung des Experiments In Kapitel TeleSpek-Keyword
Identifikation von N,N-Dimethylanilin-N-Oxid 3.1 nndma

Identifikation eines Ameisen-Spurpheromens 3.2 pheromon
Molekile eines reprasentativen Datensatzes 2.6 dresden
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5.1 Verbesserung der Strukturcodierung

5 Ansatze zur Weiterentwicklung der Methode

In den einzelnen Kapiteln wurden bereits Moéglichkeiten zur Verbesserung der Methode
erwahnt. Diese sollen nun zusammengefal3t und naher erlautert werden.

5.1 Verbesserung der Strukturcodierung

Im Kapitel zur Strukturcodierung wurde des ofteren darauf hingewiesen, dal3 es ein
Hauptziel war, eine Form der Strukturbeschreibung zu finden, bei der méglichst viel infrarot-
relevante Strukturinformation erhalten bleibt und durch den Strukturcode widergespiegelt
wird. Ist diese Voraussetzung erflllt, so besteht zwischen dem Strukturcode eines Molekiils
und dem Infrarotspektrum des Molekils, das im Prinzip nichts anderes als eine spezielle Form
der Strukturbeschreibung ist, ein enger Zusammenhang. Erst dann besteht die Grundlage, den
Zusammenhang zwischen Infrarotspektrum und Strukturcode mittels eines neuronalen Netzes
zu modellieren. Letztendlich laft sich das Problem auf eine ausreichend genaue Abbildung
von Ahnlichkeiten, nichts anderes ist die Hauptfunktion eines neuronalen Netzes, reduzieren.
Durch Korrelationsuntersuchungen zwischen Ahnlichkeiten im Strukturcode und spektralen
Ahnlichkeiten kann Uberpriift werden, inwieweit der Strukturcode molekulare Eigenschaften,
in diesem Fall das Absorptionsverhalten des Molekils im infraroten Spektralbereich,
beschreibt.[90] Im Idealfall sollten also Molekile mit ahnlichen Strukturcodes auch ahnliche
Infrarotspektren und Molekile mit unterschiedlichen Strukturcodes auch unterschiedliche
Infrarotspektren haben. Lage ein derartiger linearer Zusammenhang zwischen den Ahnlichkei-
ten von Strukturcodes und den Ahnlichkeiten von Infrarotspektren vor, so wiirde dies zu einer
Situation fuhren, wie sie in Abbildung 5-1 dargestellt ist.

»
'

r
(Spektren)
n

.
>

rms
(Strukturcodes)

Abb. 5-1: Zusammenhang zwischen Vergleichen von Strukturcodes (rms) und Vergleichen von Infrarot-
spektren (r). Beim Vergleich von Molekiilen entsprechen sich die jeweiligen Ahnlichkeiten von
Strukturcodes und Spektren. (Ideales Verhalten)
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5 Ansatze zur Weiterentwicklung der Methode

Die Punkte fur die Vergleiche der Strukturcode- und Spektrenpaare wirden auf der dia-
gonal verlaufenden Linie liegen. Ein derartiges Verhalten von Strukturcode- und Spektrenahn-
lichkeiten wéare zwar eine denkbar gunstige Voraussetzung fir Strukturcode-Spektren-
Korrelationsuntersuchungen, ist jedoch fur den Fall der Spektrenvorhersage nicht zwingend
notwendig. Bei der Spektrenvorhersage wird der Strukturcode des Anfragemolekils mit dem
Eingabe-(Struktur)-Teil des neuronalen Netzes verglichen. Aus der Ausgabeschicht des dem
Strukturcode der Anfragestruktur ahnlichsten Neurons wird das simulierte Spektrum ausgege-
ben. Grundvoraussetzung fir das Funktionieren dieser Methode zur Spektrenvorhersage ist,
daR Molekile mit a@hnlichen Strukturcodes auch &hnliche Infrarotspektren besitzen. Die
Umkehrung dieser Voraussetzung, namlich, dal3 Molekile mit &hnlichen Infrarotspektren auch
ahnliche Strukturcodes besitzen, wirde die Vorhersagbarkeit der Simulationsqualitat zwar
erleichtern, ist fur eine erfolgreiche Simulation aber nicht zwingend notwendig. Abbildung 5-2
soll diesen Zusammenhang noch einmal erlautern.

4

r
(Spektren)

Ergebnisa -= A
Ergebnisb =
Ergebnis b’ =
Ergebnis b =
Ergebnis b’ B
0
0 Trmsque,y >
rms

Abfrage des
neuronalen Netzes (Strukturcodes)

Abb. 5-2: Zusammenhang zwischen Ahnlichkeiten von Strukturcodes und Ahnlichkeiten von Infrarot-
spektren - Einfluld der Population verschiedener Bereiche A und B auf die Vorhersagequalitat.
Der rms-Wert zwischen Anfragestrukturcode und Neuronengewichtemnistye,. Wenn
Bereich B belegt ist, so liegt die Qualitat der Vorhersage zwischen b und b’’. Wenn Bereich A
belegt ist, so liegt die Qualitat der Vorhersage bei a oder héher.

Fur einen Anfragestrukturcode wird ein ahnlichstes Neuron bestimmt. Der entspre-
chenderms-Wert zwischen Anfragestrukturcode und Neuronengewichtemgf,ey. Ist das
Verhalten des Strukturcodes derart, daf3 nur Bereich A belegt ist, so wird das vorhergesagte
Infrarotspektrum einen Korrelationskoeffizienten mit dem entsprechenden experimentellen
Spektrum aufweisen, der in etwa Ergebnis A entspricht; mdglicherweise sogar besser (
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5.1 Verbesserung der Strukturcodierung

Ergebnis a). Ist das Verhalten des Strukturcodes so, dafl3 Bereich B belegt ist, so ist das Simula-
tionsergebnis nicht unbedingt schlechter. Eine sinnvolle Vorhersage fur eine Mindestqualitat
der Vorhersage ist jedoch nicht mehr zu treffen. Das Qualitat des Ergebnisses ist vielmehr
zufallig und liegt zwischen Ergebnis b und b™’. Fir eine gut geeignete Strukturcodierung wére
es somit winschenswert, wenn die Vergleichspaare im Bereich A zu liegen kommen und
Bereich B moglichst unbesetzt bleibt. Um in mdglichst vielen Fallen eine gute Simulation zu
erreichen, ware es zudem guinstig, wenn eine Haufung der Vergleichspaare im Bereich C zu
beobachten ware (vgl. Abb. 5-3).

4

()

r
(Spektren)

>

rms
(Strukturcodes)

Abb. 5-3: Zusammenhang zwischen Strukturcode und Infrarotspektrum -
Bedeutung der Population verschiedener Bereiche

Um zu untersuchen, wie das Verhalten der Radialcodierung (128 Wertg)=uji,; bei
derartigen Korrelationsexperimenten ist, wurde jedes einzelne ungeladene H, C, N, O, Hal-
Molekil (9850 Molekile) der Specinfo IR-Datenbank mit allen anderen Molekilen der Daten-
bank verglichen (48506325 Vergleiche). Dabei wurde jeweilsrasiWert zwischen den
Strukturcodes und der Korrelationskoeffiziertwischen den Infrarotspektren bestimmt (vgl.
Abb. 5-4).
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5 Ansatze zur Weiterentwicklung der Methode
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Abb. 5-4. Korrelationsdiagramm aller paarweisen Vergleiche aler 9850 ungeladenen H, C, N, O, Hal-
Molekile der Specinfo IR-Datenbank. Es wurde jeweilgahsiWert zwischen den Strukturco-
des und der Korrelationskoeffizienzwischen den Infrarotspektren bestimmt. Die Beschrei-
bung der Molekulstrukturen erfolgte in 128 RadialcodewertenAmto ;.

Hier ist zu erkennen, dal3 es Molekllpaare mit ahnlichen Spektre.8) und &ahnli-
chen Strukturcodes gibtriis < 0.1). Allgemein ist die Abbildung, aufgrund der hohen Anzahl
von Einzelpunkten und der daraus resultierenden niedrigen Auflosung von Bereichen mit
geringer Belegung, jedoch wenig aussagekraftig. Aus diesem Grund wurde in einem sehr ahn-
lich gelagerten Experiment fur jede ungeladene H, C, N, O, Hal - Verbindung der Speclinfo IR-
Datenbank eine anfragestrukturorientierte Spektrenvorhersage durchgefuhrt. Dieses Experi-
ment wurde bereits in Kapitel 2.5 naher beschrieben. Auch hier wurden die Molekdlstrukturen
in 128 Radialcodewerte mi = g transformiert. Fir jede Simulation wurde ders-Wert
zwischen dem Anfragestrukturcode und dem Gewinnerneuron (a), dem ahnlichsten Molekl
des Trainingsdatensatzes (b) sowie der gemittete\Wert zwischen dem Anfragestruktur-
code und allen Molekilen des Trainingsdatensatzes (c) gespeichert. Diese drei Werte wurden
dann jeweils gegen den Korrelationskoeffizientezwischen simuliertem und experimentel-
lem Spektrum aufgetragen (vgl. Abb. 5-5).
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5.1 Verbesserung der Strukturcodierung
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Abb. 5-5: rms-Werte vs Korrelationskoeffizienten r flr anfrageorientierte Simulationen aller 9850 H, C,
N, O, Hal -Verbindungen der Specinfo IR-Datenbank. Die Beschreibung der Moleklstrukturen
erfolgte in 128 Radialcodewerten rAit= g;.

Diese drei Experimente (vgl. Abb. 5-5) zeigen ein ahnliches Verhalten bei der Auftra-
gung derrms-Werte der Strukturcodes vs den Korrelationskoeffiziemteler Spektren wie
beim vorherigen Experiment (vgl. Abb. 5-4). Als sehr positiv kann gewertet werden, dal3 im
Bereich sehr @hnlicher Strukturcodes und sehr ahnlicher Spektren (Bereich C in Abbildung 5-
3) eine Haufung der Datenpunkte zu beobachten ist. Daraus laR3t sich folgern, daR3 eine Vielzahl
der Molekile der Speclinfo-Infrarotdatenbank in einem datenmafig gut abgedeckten Bereich
liegen und somit fir diese Molekile gute Vorhersageergebnisse zu erwarten sind. Als negativ
ist zu bewerten, dal3 der Bereich mit relativ &hnlichen Strukturcodes aber variierender Spek-
trendhnlichkeit (Bereich B in Abbildung 5-3) ebenfalls mit Datenpunkten belegt ist. Liegt fur
ein Anfragemolekil derms-Wert zwischen dem Anfragestrukturcode und dem &hnlichsten
Neuron in diesem Bereich, so fallt das Simulationsergebnis mdglicherweise schlechter aus als
es aufgrund der Datenbasis notig ware. Anders ausgedriickt: Fir diese bestimmte Anfrage-
struktur gibt es Neuronen, die im Training mit Molekulen belegt wurden, welche &hnlichere
Spektren haben. Zufélligerweise wird jedoch ein Neuron mit einem Molekul ausgewahlt, des-
sen Infrarotspektrum eine geringere Ahnlichkeit mit dem experimentellen Spektrum der
Anfragestruktur aufweist und somit zu einem schlechteren Simulationsergebnis fuhrt. Eine
Verbesserung dieses Verhaltens konnte durch eine weitere Erhéhung des infrarotrelevanten
Informationsgehalts des Strukturcodes erzielt werden. Eine wesentliche Verbesserung der
Codierung durch eine weitere Variation der Atomeigenschaften ist kaum mehr zu erreichen.
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5 Ansatze zur Weiterentwicklung der Methode

Bei den Experimenten in Kapitel 2.4.1 hatte sich jedoch gezeigt, dal3 die Skalierungsmethode
einen sehr groRen Einflul auf die Simulationsergebnisse hat. Ebenso ware zu Uberprifen, ob
beispielsweise durch eine explizite Berlcksichtigung von Kraftkonstanten [91][92][93] der
vorhandenen Bindungen eine Verbesserung zu erzielen ist. Bei der aktuellen Form der Codie-
rung werden diese Kraftkonstanten nur implizit durch die Beschreibung der Atomabstande und
der Atomladungen ausgedriickt. Bei der Codierung wird die Codefunktion fur jedes mdgliche
Atompaar des Molekils berechnet, unabhangig davon, ob zwischen den Atomen eine Bindung
besteht oder nicht. Méglicherweise ware auch schon durch eine Beschrankung auf gebundene
Atompaare oder Atompaare bis zu einer Nachbarschaftsbeziehung von vier Bindungsschritten
ein positiver Effekt zu beobachten. Die Berticksichtigung von Nachbarschaftsbeziehungen bis
zu vier Bindungsschritten erscheint sinnvoll, da so die vorkommenden Diederwinkel in die
Codierung miteinflieRen wirden.

Um Simulationsfehlern, wie bei d@rAlanin-Simulation in Kapitel 2.6 zu beobachten
war, entgegenzuwirken, ware auch eine Kombination der Codierungsmethode mit einer frag-
mentbasierten Codierung denkbar. Vorausgesetzt, die entsprechenden Strukturen sind in der
Datenbank korrekt abgelegt, kénnten nun solche Sonderfélle, wie diese Aminosaure, erfaf3t
und die Simulation entsprechend optimiert werden. Dies birgt nattrlich auch Probleme. Die
erfolgreiche Simulation flr Cyanazin (vgl. Abb. 2-55 in Kap. 2.4.2.3) zeigt wegen des capto-
dativen Effekts keine Nitrilbande. Ware die Nitrilfunktion des Anfragemolekiils durch eine
fragmentbasierte Strukturcodierung erfal3t worden, wére eine Nitrilbande simuliert worden.
Das Simulationsergebnis hétte sich damit verschlechtert.

5.2 Vorhersage der Simulationsqualitat

Bei den Beispielen, die in dieser Arbeit vorgestellt wurden, konnte die Qualitat der Vor-
hersage durch den Vergleich von simuliertem und experimentellem Spektrum bestimmt wer-
den. Wie jedoch bereits erwahnt wurde, kommt diese Methode genau dann zum Einsatz, wenn
eben kein experimentelles Referenzspektrum vorhanden ist. Da die Simulationsmethode
datenbasiert ist, ist die Qualitdt der Vorhersage davon abhangig, ob die zugrundeliegende
Datenbasis Molekiile enthalt, die der Anfragestruktur ahnlich sind. Dies kann von Anfrage-
struktur zu Anfragestruktur sehr unterschiedlich sein. Der Benutzer, der sich dieser Vorhersa-
gemethode zur Simulation eines Referenzspektrums bedient, bendtigt somit ein Maf3, um die
Simulationsglte abzuschétzen. Die Information aus der sich dieses Mal3 ableiten kann, ist der
Vergleich von Anfragestruktur und Trainingsstrukturen. Basierend auf der Ahnlichkeit zwi-
schen den Strukturcodes der Anfragestruktur und dem ahnlichsten Molekil des Trainingsda-
tensatzes wurde in Kapitel 2.5 ein Verfahren entwickelt, das in begrenztem Umfang eine

148



5.3 Vorhersage von Gemischspektren

Vorhersage der Simulationsqualitat erlaubt. Die so ermittelten Werte flr den Korrelationskoef-
fizientenr zwischen simuliertem und experimentellem Spektrum stellen jedoch untere Grenz-
werte dar. Bei den durchgefihrten Simulationsexperimenten waren die erzielten Ergebnisse
deutlich besser als es nach dieser Vorhersage zu erwarten gewesen waren. Unabhangig davon
besteht flr den Benutzer die Méglichkeit, das trainierte neuronale Netz zu untersuchen (vgl.
z.B. Abb. 2-68). Dabei ist von Interesse, welche Molekile auf das Gewinnerneuron oder auf
benachbarte Neuronen zugeordnet wurden und somit starken EinfluR auf das simulierte Spek-
trum haben. Dies setzt allerdings spektroskopisch-chemischen Sachverstand beim Benutzer
voraus. Hier ware zu untersuchen, inwieweit sich diese Methode durch einen intelligenten
Substruktur-Suchalgorithmus automatisieren liel3e, um in Kombination mit obigem Vergleich
von Strukturcodes, eine zuverlassige und realistische Vorhersage der Simulationsqualitéat zu
erreichen.

5.3 Vorhersage von Gemischspektren

Prinzipiell sollte es mit der vorgestellten Methode mdglich sein, Gemischspektren vor-
herzusagen. Der entsprechende Strukturcode koénnte dabei eine Kombination der beteiligten
Komponenten sein, die entsprechend ihres prozentualen Anteils unterschiedlich gewichtet
werden. Eine Umkehrung dieser Methode zur Vorhersage der Komponentenanteile eines
Gemisches anhand des Gemischspektrums ware eine weitere interessante Fragestellung.

5.4 Erweiterung auf ander e spektroskopischen Methoden

Da die Strukturcodierung sehr gut die dreidimensionale Struktur eines Molekiils erfaf3t,
ware es durchaus denkbar, die Methode der Spektrenvorhersage auf spektroskopische Metho-
den anzuwenden, die sehr stark von der dreidimensionalen Molekilstruktur abhangen, wie z.B.
die H-NMR-Spektroskopie. Durch die Variation der Atomeigenschaften konnte der Informa-
tionsgehalt des Strukturcodes den Anforderungen der jeweiligen spektroskopischen Methode
angepaldt werden.
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5 Ansatze zur Weiterentwicklung der Methode
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6 Zusammenfassung

Durch den raschen Fortschritt der Technologien im Bereich der Spektrometrie und der
Datenverarbeitung ist es moglich geworden, grol3e Datenmengen aufzunehmen und zu spei-
chern. Der begrenzende Faktor ist in den meisten Fallen nun das Zeitfenster der spektroskopi-
schen Methode selbst und nicht mehr die langsam flieRenden Datenkandle. Das eigentliche
Problem hat sich damit vom Bereich der Datenakquisition in den Bereich der Datenaufarbei-
tung verschoben. Es ist ein Bedarf an Methoden entstanden, die bei der Auswertung und Inter-
pretation der MelRRergebnisse Unterstitzung bieten. Gerade in der Spektroskopie existieren
bereits eine Vielzahl experimenteller Daten und taglich werden neue erzeugt, aus denen sich
wertvolle Information extrahieren laRt. Eine haufige Fragestellung in der infrarotspektroskopi-
schen Analytik ist die ldentifikation einer unbekannten Probe. Dazu wird in der Regel das
gemessene Spektrum mit einem Referenzspektrum verglichen. Hier stehen jedoch einer Zahl
von 16 Millionen bekannten chemischen Verbindungen nur etwa 100000 archivierte und
zugangliche Infrarotspektren gegentber. Durch dieses MilRverhéltnis wird es oftmals vorkom-
men, dal ein Referenzspektrum fir eine bestimmte Substanz nicht zur Verfligung steht. In die-
sem Zusammenhang wurde eine datenbasierte Vorhersagemethode fir Infrarotspektren
entwickelt, die einen schnellen Zugang zu bendétigten Referenzspektren bietet. Grundlage die-
ser Arbeiten war die Entwicklung einer Transformation der dreidimensionalen Struktur eines
Molekdls in einen Code konstanter Lange, wodurch es mdglich wurde, den Zusammenhang
zwischen 3D-Struktur und Infrarotspektrum mittels eines neuronalen Netzes zu modellieren.
Ausgehend vom Strukturcode kann dann das entsprechende Infrarotspektrum vorhergesagt
werden.

Cl

A Eingabe
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/\E " E « _\‘ neuronales
CPG-Netzwerk
Strukturcode

e
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—
A

IR-Spektrum
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Abb. 6-1: Vorhersage des Infrarotspektrums aus der Molekdilstruktur
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6 Zusammenfassung

Die Entwicklung dieser Methode und deren Anwendung auf experimentelle Fragestel-

lungen war Inhalt dieser Arbeit. In diesem Kapitel sollen die Vorziige und Einschréankungen

zusammengefal3dt werden.

6.1 Mdoglichkeiten der Methode

Die Verwendung neuronaler Netze ist eine elegante Methode zur Modellierung nichtli-
nearer Zusammenhange, wie sie beispielsweise zwischen Molekdilstruktur und Infrarotspek-

trum bestehen. Die Vorteile dieses Ansatzes sollen nun kurz erlautert werden:

O
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Vorhersage von Spektren Uber den gesamten Bereich des mittleren Infrarot

Durch die Korrelation der codierten 3D-Struktur mit dem gesamten Infrarotspek-

trum ist es maoglich, fur eine Anfragestruktur das entsprechende Vollspektrum, ein-
schlieBlich der charakteristischen Bandenmuster im Fingerprintbereich,
vorherzusagen. Die Methode ist somit nicht auf die Vorhersage bestimmter
Signale und Signallagen ausgehend von Strukturmerkmalen der Anfragestruktur
beschrankt.

Induktives L ernverfahren

Die eingesetzten kinstlichen neuronalen Netze bedienen sich eines induktiven
Lernverfahrens, d.h., sie sind in der Lage, sich ihr Wissen selbstandig aus einer
Reihe von Beispielen abzuleiten. Dies hat den grol3en Vorteil, dal3 bei einem kom-
plexen Sachverhalt, wie der Infrarotspektroskopie, zunachstalgirori Wissen

in das System gegeben werden muf3.

Hohe V or her sagegeschwindigkeit

Die Methode arbeitet sehr schnell. Innerhalb von 1.5 Minuten kann auf einer SGI
ORIGIN 200 eine anfrageorientierte Standardsimulation einschlie3lich der Trai-

ningsdatensatzauswahl und dem Netztraining durchgefiihrt werden. Die Vorhersa-
gegeschwindigkeit ist dabei unabhéngig von der Molekiilgrofie.

Keine Beschrankung fir die MolekilgroRRe

Ebenso wie die Simulationsdauer ist die Vorhersagequalitat weitgehend unabhén-
gig von der GroRe und Komplexitat des Molekils sowie der gebundenen Atome.

Eine prinzipielle Beschrankung auf bestimmte Substanzen oder Verbindungsklas-
sen besteht nicht.



6.2 Grenzen der Methode

6.2 Grenzen der Methode

Aus der Methode an sich und der verwendeten Datenbasis ergeben sich jedoch auch

einige Einschrankungen und Nachteile:

O

Schlechte Reprasentation eines Anfragemolekils durch die Molekile des
Trainingsdatensatzes

Die Vorhersagequalitat hangt in hohem Mal3e davon ab, wie gut die Anfragestruk-
tur durch die Molekile des Trainingsdatensatzes reprasentiert wird. Sind im Trai-
ningsdatensatz Molekile enthalten, die der Anfragestruktur sehr ahnlich sind, so
wird die Vorhersage in der Regel sehr gut ausfallen. Umgekehrt kann die Simula-
tion auch fir ein relativ einfach gebautes Molekul schlecht ausfallen, wenn keine
ahnlichen Verbindungen in der Datenbank enthalten sind

Qualitativ minderwertige Trainingsspektren

Die Qualitat des vorhergesagten Spektrums kann nur so gut sein, wie die Qualitat
der zugrundeliegenden Daten. Sind die Datenbankspektren beispielsweise verun-
reinigt oder wurden sie mit feuchtem KBr aufgenommen, so werden die simulier-
ten Spektren ebenfalls die Signale der Verunreinigungen bzw. die typischen
,Wasserbauche” bei 3400 ¢hrenthalten, obwohl die Anfragestruktur keine OH-
Gruppe hat.

Geringe Extrapolationsfahigkeiten neuronaler Netze

Die eingesetzten Counterpropagation-(CPG)-Netze haben sehr gute Interpol ations-
eigenschaften. Bei Simulationsexperimenten ist oft zu beobachten, dal3 das im
Simulationsschritt ausgewéhlte Gewinnerneuron im Training mit keinem Molekdil
belegt wurde. Allerdings wurden Nachbarneuronen belegt, die einzelne oft auch
unterschiedliche Strukturmerkmale der Anfragestruktur enthalten. Das vorherge-
sagte Spektrum ist in einem solchen Fall eine Interpolation zwischen verschiede-
nen Spektren des Trainingsdatensatzes. Im Gegensatz dazu sind die
Extrapolationsfahigkeiten eines CPG-Netzes eher als gering einzustufen. Aus die-
ser Tatsache heraus ergeben sich verschiedene Grenzen des Systems: Simulationen
fur Substanzen, die in gewisser Hinsicht ein Ende einer systematischen Reihe dar-
stellen und damit nicht durch Interpolation aus dhnlichen Verbindungen abgeleitet
werden kénnen, werden von geringer Qualitéat sein. Eine solche Substanz ist bei-
spielsweise Methan.
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6 Zusammenfassung

Ein Schwerpunkt gegen Ende dieser Arbeit war das DFN-Projekt , Telekooperation in
der Spektroskopie - TeleSpek®. Im Rahmen dieses Projekts wurde die Methode zur Spektren-
vorhersage Uber Internet zur Verfligung gestellt. Benutzer haben hier nun die Mdglichkeit,
interaktive Spektrensimulationsexperimente durchzufiihren (vgl. Kap. 4). Seit Beginn des Pro-
jekts im November 1996 wurden bis Juni 1998 ca. 400 Spektrensimulationsexperimente von
externen Benutzern durchgefihrt.

Zusammenfassend kann bemerkt werden, daf? sich die vorgestellte Methode zur Vorher-
sage von Infrarotspektren als sehr leistungsstark erwiesen hat. Die beiden eingesetzten Verfah-
ren zur Codierung der molekularen 3D-Struktur, die 3D-MoRSE-Codierung und die
Radialcodierung, bieten ein grof3es Potential fir Untersuchungen, bei denen es gilt, Strukturin-
formation mit molekularen Eigenschaften zu korrelieren. Fir die Methode zur Spektrenvorher-
sage und fur die Verfahren zur Strukturcodierung ergeben sich, wie auch bereits in Kapitel 5
dargelegt wurde, eine Reihe von interessanten Ansatzen fur weiterfihrende Forschungsarbei-
ten.
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A. Anhang

Der Anhang enthélt die folgenden Datensatze und Spektrensammlungen:

O Molekildatensatz zur Bestimmung der Skalierungsfaktoren fir den 3D-MoRSE
Code

3  Alle Molektle der Specinfo IR-Datenbank mit einem s-Triazin-Gerust (vgl. Kap.
2.4.2.4)

(3 Darstellung der Simulationsergebnisse von Kapitel 2.6
O Datensatz mit 81 Molekulen mit nicht-datenreduzierten Spektren (vgl. Kap. 2.7)

(3 Darstellung der Simulationsergebnisse fir 81 Molekile mit nicht-datenreduzierten
Spektren (vgl. Kap. 2.7)

(0 Datensatz der generierten Trietazin-Abbauprodukte sowie der entsprechenden
Tautomere (vgl. Kap. 3.3.3)

Weiterhin befindet sich im Anhang:

O Publikationsliste

O Lebenslauf
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A.1 Skalierungsdatensatz fiir den 3D-MoRSE Code
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A.2 Triazin-Datensatz

A.2 Triazin-Datensatz
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#2 /home/pauls/molgraph/triazine/triazin.ctx [31 - 46]
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A.3 Darstellung der Simulationsergebnisse von Kapitel 2.6

A.3 Darstellung der Simulationser gebnisse von Kapitel 2.6
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A.3 Darstellung der Simulationsergebnisse von Kapitel 2.6
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A.4 Datensatz mit nicht-datenreduzierten Spektren
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A.5 Simulationsergebnisse mit nicht-datenreduzierten Spektren
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A.5 Simulationsergebnisse mit nicht-datenreduzierten Spektren
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A.6 Abbauproduktedes Trietazins

[1-35]

/home/pauls/simu/kmap/dyn/radial/trietazin/trietazin_newname.ctx
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