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Kapitel 1

Einfiihrung

Die Ionenmobilitatsspektrometrie ist ein Verfahren zur Detektion fliichtiger organi-
scher Verbindungen in Gasen. Als chemisches Analyseverfahren hat es sich bereits in
einigen Anwendungsbereichen durchgesetzt. Dazu zéhlen die Sprengstoff- und Drogen-
detektion an Flughdfen und die Emissionsiiberwachung industrieller Anlagen. Doch
vermutlich ist das Potenzial dieser relativ jungen Methode weitaus grofler. Durch die
Erkennungsmoglichkeit einer Vielzahl von Analyten bei Umgebungsdruck und Raumtem-
peratur besteht die Hoffnung auf ein universelles Gerét zur Ermittlung der Bestandteile

komplexer Gasgemische. Doch bis dahin ist es noch ein weiter Weg.

Ein Ionenmobilitdtsspektrometer liefert Messdaten in Form von Spektren. In die-
sen Spektren zeigen Signalausschlige das Vorhandensein von Analyten im untersuchten
Gasgemisch an. Jedoch unterliegen diese Messdaten wihrend der Messung einer Reihe
von Einflussfaktoren, wobei deren Auswirkungen auf die Daten oftmals nicht bekannt
sind. Es existiert kein allgemein giiltiger Standard, in den die Daten transformiert werden
konnten. Demnach ist eine universelle Tabelle, in der alle moglichen Analytensignale

verzeichnet sind, derzeit noch Utopie.

Das Ziel dieser Diplomarbeit ist es, eine Methode zur Analyse und Klassifikation
von IMS-Daten bereitzustellen. Dazu werden die Grundziige eines Verfahrens entwickelt,

welches eine Zuordnung von Gasproben anhand der gemessenen lonenmobilitdtsspek-
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trometerdaten zu vorher festgelegten Klassen ermoglicht. Die Messungen erfolgen
dabei unter konstanten, klar definierten Bedingungen. Eine Menge vorklassifizierter
Beispielmessdaten stellt dabei die Trainingsgrundlage zur Herausarbeitung derjenigen

Merkmale dar, die fiir eine Unterscheidung der verschiedenen Klassen von Bedeutung sind.

Der Schliissel fiir ein erfolgreiches Verfahren liegt vor allem in der Vorverarbeitung
der Messdaten. Zunéchst soll eine Antwort auf die Frage gefunden werden, wie eine
Vergleichbarkeit der Daten aus unterschiedlichen Messungen sichergestellt werden kann.
Danach wird eine Strategie zur Identifizierung von Signalausschlidgen in den Spektren
benotigt, die es weiter ermoglicht Signalausschlige, die auf den gleichen Analyten
zuriickzufithren sind, in verschiedenen Messdaten wiederzufinden. Am Ende sollte ein
Messdatum durch die Angabe einer Liste der identifizierten Merkmale reprisentiert
werden. Mit Hilfe der erstellten Merkmalslisten der Trainingsdaten sollen im né#chsten
Schritt Merkmale, die eine Trennung der vorgegebenen Klassen ermoglichen, aufgedeckt
und ein Klassifikationsmodell erstellt werden. Weiter wird eine Uberpriifung dieses

Modells anhand zusétzlicher Daten gefordert.

Das folgende Kapitel erldautert zunéchst die Grundlagen der Klassifikation und
Mustererkennung, stellt das Verfahren der Ionenmobilitéitsspektrometrie vor und be-
schreibt die verwendeten Methoden, Gerdte und die Form der Messdaten. Das dritte
Kapitel beschreibt die Entwicklung eines neuartigen Verfahrens zur Vorverarbeitung der
Messdaten inklusive der sich anschlieBenden Merkmalsextraktion. Im vierten Kapitel
wird eine Methode zur Klassifikation der gewonnenen Merkmale vorgestellt. Das fiinfte
Kapitel schildert die Anwendung des gesamten entwickelten Verfahrens auf Basis realer
Messdaten von Ausatemluftmessungen im klinischen Umfeld. SchliefSlich folgen im sechs-
ten Kapitel die Zusammenfassung und der Ausblick. Im Rahmen dieser Diplomarbeit
wurde eine prototypische Software zur Darstellung und Analyse der IMS-Daten realisiert,
die eine Implementierung der vorgestellten Algorithmen enthélt. Eine Beschreibung dazu

befindet sich im Anhang.



Kapitel 2

Grundlagen

2.1 Klassifikation und Mustererkennung

2.1.1 Uberblick

Klassifikation bezeichnet im Allgemeinen die geordnete Darstellung von Objekten bzgl.
eines vorgegebenen Ordnungsprinzips. Klassifizierung bezeichnet den Vorgang der Zu-
ordnung bestimmter Objekte zu sogenannten Klassen. Dabei entscheidet die Auspriagung
definierter Merkmale, welcher Klasse ein Objekt zugehorig ist. Die jeweiligen Klassen
kénnen fest vorgegeben sein oder sich aus Gemeinsamkeiten und Unterschieden von

Beispielobjekten ergeben.

Héufig kommt die Klassifikation als Teilaufgabe der Mustererkennung vor. Unter
Mustererkennung versteht man das Auffinden von Strukturen, RegelméBigkeiten und
Invarianten in Datenmengen. Dabei wird versucht Erkenntnisse iiber den (unbekannten)
statistischen Prozess abzuleiten, der diese Daten generiert. Ein Modell bildet diese
Erkenntnisse ab, die Eignung wird durch Beispieldaten bestétigt oder widerlegt. Ist ein
yeutes“ Modell gefunden, kann es zur Erkennung bzw. Klassifikation von Datensétzen

verwendet werden.
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2.1.2 Arbeitsweise von Mustererkennungssystemen

Der Prozess der Mustererkennung umfasst prinzipiell die in Abbildung 2.1 dargestellten
Teilaufgaben. Alle folgenden Grundlagen der Mustererkennung sind nach [Duda0l]

beschrieben.

Information

l

’ Sensor ‘

l

’ Vorverarbeitung ‘

l

’ Merkmalsextraktion ‘

l

’ Klassifikation ‘

l

’ Nachbearbeitung ‘

l

Ausgabe

Abbildung 2.1: Arbeitsweise von Mustererkennungssystemen

Die Erfassung der Information geschieht durch Sensoren, Menschen beispielsweise nehmen
die Umwelt durch ihre Sinnesorgane wahr. In der Vorverarbeitung werden die Informatio-
nen gefiltert, z.B. konnen visuelle Informationen in Vordergrund und Hintergrund getrennt
werden. Die Merkmalsextraktion reduziert die Information auf seine wesentlichen Merk-
male. Sie ist ein entscheidender und zugleich schwieriger Schritt in der Mustererkennung,
der ausschlieflich anwendungsbezogen durchgefiihrt werden kann. Denkbar sind vielfiltige
Merkmale, fiir ein Auto konnten z.B. Form, Farbe, Preis und weitere technische Kennzah-
len wie Beschleunigung oder Benzinverbrauch die beschreibenden Merkmale sein. Diese
werden in einem sogenannten Merkmalsvektor (auch Featurevektor) zusammengefasst,
der als Beschreibung des Objektes die Eingabe des nachfolgenden Schrittes der Klassifi-
kation darstellt. Die Klassifikation beschreibt jede Entscheidung oder Einteilung, die auf-

grund des gewéhlten Klassifikationsverfahrens und den im Featurevektor beschriebenen
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Auspragungen der Merkmale getroffen wird. Dabei gibt das Klassifikationsverfahren die
Anleitung vor, nach der die Informationen zur Einteilung in Klassen verwendet werden.
In der Nachbearbeitung wird das Ergebnis der Klassifikation benutzt, um eine Entschei-
dung zu treffen oder eine Handlung durchzufiihren. Dabei kommt es durchaus vor, dass
dafiir die Ergebnisse mehrerer Klassifizierer geeignet miteinander verkniipft werden. Das

Ergebnis der Nachbearbeitung stellt schliellich die Ausgabe dar.

2.1.3 Entwicklung eines Systems zur Mustererkennung

Dieser Abschnitt beschreibt die Grundziige eines allgemeinen Entwurfsmusters fiir ein
System zur Mustererkennung. Dafiir miissen die Teilaufgaben Datensammlung, Merk-

malsauswahl, Modellauswahl, Training und Evaluierung geltst werden.

¢ Datensammlung
Diese Teilaufgabe umfasst die Sammlung der Daten, die im spéteren Prozess so-
wohl zum Training, als auch zur Evaluierung des Klassifizierers verwendet werden.
Dabei sollte die Auswahl typische Daten im Hinblick auf das spétere Einsatzgebiet
enthalten. Wieviele Daten die Sammlung enthalten soll, ist stark vom jeweiligen Pro-
blembereich und der Komplexitdat der Klassifikationsaufgabe abhéngig. Zusétzlich
ist die Variabilitdt der Daten selbst zu beachten.

e Merkmalsauswahl
Die anwendungsbezogene Auswahl der wesentlichen Merkmale bendttigt Hinter-
grundwissen aus dem Problembereich. Mit Hilfe dieses Expertenwissens sollten
Merkmale gewéhlt werden, die hilfreich bei der Einteilung der Muster in Klassen
scheinen, dabei moglichst unanféllig gegeniiber Storungen (Rauschen innerhalb der

Messgrofie) und zudem leicht zu extrahieren sind.

e Modellauswahl
Es wird ein Modell erstellt, welches versucht den statistischen Prozess, der die Mess-
daten generiert, zu beschreiben und dabei méglichst viel Hintergrundwissen aus dem
Problembereich ausnutzt. Unbekannte Modellparameter werden in der anschlieSen-

den Trainingsphase ,erlernt®.
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e Training
Im Training werden die unbekannten Parameter des aufgestellten Modells anhand
einer Menge von Trainingsdaten erlernt. Lernen bedeutet dabei, eine Einstellung der
Parameter zu finden, die den Vorhersagefehler des Modells bzgl. der Trainingsdaten

reduziert. Man unterscheidet zwischen

— iiberwachtem Lernen,
— uniiberwachtem Lernen und

— verstarkendem Lernen.

Beim iiberwachten Lernen werden fiir die Trainingsbeispiele gleichzeitig deren Klas-
sen vorgegeben, sodass sich der Klassifizierer in Richtung der Sollausgabe anpassen
kann. Beim uniiberwachten Lernen hingegen werden Trainingsbeispiele zu Ahnlich-
keitsklassen (sogenannten Clustern) zusammengefasst. Haufig wird die Anzahl (ma-
ximaler) Klassen vorgegeben. Welche Beispiele in ein Cluster fallen, hingt stark
von der Représentationsform der Merkmalsvektoren und dem verwendeten Algo-
rithmus ab. Beim verstdrkenden Lernen bekommt der Klassifizierer wahrend des
Trainings jeweils nur die Riickmeldung, ob die von ihm prognostizierte Klasse fiir
ein Trainingsbeispiel richtig oder falsch war. Diese Information kann er zur weiteren

Verbesserung nutzen.

e Evaluierung
Die Evaluierung eines Klassifizierers dient der Uberpriifung der Giite bzw. Per-
formanz des Modells. Durch die Betrachtung unbekannter Beispieldaten wird die
Fehlerrate des Modells ermittelt. So werden eventuelle Schwachstellen aufgedeckt,
fiir welche dann Verbesserungen abgeleitet werden konnen. Unter Umstdnden wird
das ganze Modell verworfen und der Entwurf beginnt von vorne. Weiterhin kénnen
verschiedene Modelle bzgl. ihrer Performanz verglichen werden, um das beste Modell

zum Einsatz zu bringen.
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2.1.4 Klassifikationsverfahren

Klassifikationsverfahren arbeiten prinzipiell in zwei Phasen: einer Trainigsphase, in der
die Parameter des gewéhlten Verfahrens mit Hilfe von Trainingsdaten eingestellt werden
und einer Einsatz- oder Vorhersagephase, in der das aufgestellte Klassifikationsmodell
zur Vorhersage der Klasse unbekannter Instanzen genutzt wird. Jedoch ist es vor dem

realen Einsatz sinnvoll die Giite des aufgestellten Modells zu bestimmen.

Es wird zunéchst die im Folgenden von mir verwendete Notation beschrieben:

n : Anzahl der Attribute im Merkmalsvektor

e x = (z1,...,x,) : Merkmalsvektor (Belegung der Attribute)

X : Menge der Merkmalsvektoren

m : Anzahl der Klassen

C ={ci,...,cn} : endliche Menge der Klassen

D = (x,¢;) : vorklassifizierte Instanz mit Merkmalsvektor x und Klasse ¢;

[ : Anzahl der Trainingsbeispiele

D ={Dy,...,D;} : Menge der Trainingsinstanzen

D; CD,ie{l,...,m}: Menge der Trainingsinstanzen der Klasse ¢;

0 : Belegung der Parameter eines Klassifikationsverfahrens

O : Menge moglicher Parameterbelegungen eines Klassifikationsverfahrens

Ein Klassifikationsverfahren kann damit durch eine Funktion
class : X x © — C U {0} (2.1)

beschrieben werden die angibt, welcher Klasse ¢; € C ein Merkmalsvektor x € X bei

gegebenen Parametern 6 € © zugeordnet wird:

() falls eindeutige Klassenzuordnung nicht moglich
class(x,0) = : (2.2)

c; sonst
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Naive Bayes Methode

Die Naive Bayes Methode gehort zu den Bayes’schen Klassifikationsverfahren, die auf dem
Satz von Bayes beruhen. Dieser gibt eine Rechenregel fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten
an (vgl. [Witten01]):

Hat man eine Hypothese H und ein zu dieser Hypothese passendes Ereignis F,

dann gilt

Pr(E|H) - Pr(H)
Pr(E)

Dabei gibt Pr(A) die Wahrscheinlichkeit des Ereignisses A an und Pr(A|B) die bedingte

Pr(H|E) = (2.3)

Wahrscheinlichkeit, dass A gilt falls B sicher gilt.

Die Wabhrscheinlichkeit fiir die Giiltigkeit der Hypothese H unter dem FEreignis F
kann demnach aus der (oft einfacher zu bestimmenden) Wahrscheinlichkeit fiir das
Ereignis £ unter Giiltigkeit der Hypothese H und den Wahrscheinlichkeiten von H und

F berechnet werden.

Bezogen auf die Klassifikationsaufgabe ist bei einer durch den Merkmalsvektor x
gegebenen Instanz diejenige Klasse ¢; € C' gesucht, die die grofite Wahrscheinlichkeit der

Zugehorigkeit aufweist:

c¢; falls de; € C :Ve; € O\ {¢;} : Pr(c|x) > Pr(c;|x
st JECN ki Prieh) > Priek)

() sonst
Dabei gibt Pr(c;|x) die Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit einer Instanz mit Merk-

malsvektor x zur Klasse ¢; an.

Im Folgenden wird die Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten Pr(c;|x) mit Hilfe

des Satzes von Bayes hergeleitet:

Pr(cilx) = PT(XEi(;{fT(Ci)

Da die Menge der Klassen C endlich ist und jede Instanz in eine der Klassen fallt, gilt:

ZPT(@|X) =1 (2.6)

(2.5)
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Daraus folgt mit (2.5):

P =1 (2.7)
S g it (Pr(xXle:) - Pr(c)) =1 (2.8)
& Pr(x) = Z(Pr(x|ci) - Pr(c;)) (2.9)

Weiter geht die Naive Bayes Methode naiv von der Unabhéngigkeit der Attribute im Merk-
malsvektor aus. Damit kann die Wahrscheinlichkeit, dass eine Instanz mit Merkmalsvektor

x der Klasse ¢; angehort, als Produkt der Wahrscheinlichkeiten, dass die Attributbelegun-

gen z; mit j € {1,...,n} der Klasse ¢; angehoren, ausgedriickt werden:
Pr(x|¢;) = H Pr(zj|c;) . (2.10)
j=1

Das Problem der Bestimmung von Pr(x|c;) ist nun auf die Aufgabe reduziert, die Wahr-
scheinlichkeiten Pr(z;|c;) und Pr(c;) zu bestimmen. Es wird hier der Fall betrachtet,
dass die Attributbelegungen rein numerische Werte sind, die einer Normalverteilung

unterliegen.

Die vorklassifizierten Trainingsbeispiele der Menge D werden nun zur Abschitzung
der Wahrscheinlichkeiten verwendet. Fiir die Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorig-
keit wird die relative Haufigkeit der jeweiligen Klasse in der Trainingsmenge genutzt:

_ 1Dl
D]

Pr(c;) (2.11)

Zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten Pr(z;|c;) wird die Dichtefunktion f(z;p, o)
verwendet, die die Wahrscheinlichkeitsdichte der Normalverteilung bei gegebenen Para-

metern g und o beschreibt:

1 (z—p)?
et (2.12)

flasp, o) = n

Dazu werden fiir jedes Attribut j und jede Klasse ¢; zunéchst die Mittelwerte p;; und
die Standardabweichungen o;; des j-ten Attributes iiber alle Beispiele aus D; berechnet.

Daraus ergibt sich die Wahrscheinlichkeit Pr(z;|c;) wie folgt:

Pr(zjle;) = € f(); . 05) - (2.13)
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Wabhrscheinlichkeit und Wahrscheinlichkeitsdichte sind nicht dasselbe. Die Dichtefunk-
tion f(z) beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass die betrachtete Grofie innerhalb des
Intervalls = — €/2 und = + €/2 liegt mit € - f(z).

Als Beispiel sei fiir die Klasse ¢; und das dritte Attribut pus; = 73 und o3; = 6,2. Die

Wahrscheinlichkeit fiir eine Attributbelegung x3 = 66 berechnet sich dann wie folgt:

1 _ (66—73)2

Pr(xs =66|c1) =€+ f(xs; ,031) =€-—e 2622 =¢.(0,0340 . 2.14
(73 |c1) f(sﬂa,l 3,1) \/%'6,2 ( )

Die Wahrscheinlichkeit dieses Ereignisses in einer e-Umgebung von 1 betrdgt demnach

3, 4%.

Damit sind alle nétigen Berechnungen beschrieben, um Pr(c¢|x) fiir alle Klassen
¢; € C, bei einen gegebenen Merkmalsvektor x € X und einer gegebenen Menge

vorklassifizierter Trainingsinstanzen D, zu bestimmen.

Beim Einsatz der Naiven Bayes Methode muss folgendes beachtet werden: Die At-
tribute werden so behandelt, als ob sie unabhéngig voneinander wéren. Redundante
Attribute verfilschen den Lernprozess dahingehend, dass eine Vervielfiltigung eines
Attributes zu einer Vervielfiltigung des Einflusses dieses Attributes fiihrt. [Langley94]
beschreibt eine selektive Bayes Methode die, durch eine geeignet gewéhlte Untermenge

der Attribute, dieses Problem behebt.

Fiir die Naive Bayes Methode ist die Annahme der Normalverteilung fiir nume-
rische Werte nicht immer haltbar. Ist eine andere Verteilung bekannt, kann eine
Standardschéatzung fiir diese verwendet werden. Weiter konnte die Prozedur einer
Kerndichteschitzung, die eine Schétzung der Wahrscheinlichkeitsverteilung aus den
Trainingsdaten ermoglicht, verwendet werden. Auflerdem wire es moglich die Daten im
Vorhinein zu diskretisieren und die Naive Bayes Methode fiir diskrete Attribute, die hier

nicht beschrieben ist, anzuwenden.
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2.1.5 Evaluierung mittels Kreuz-Validierung

Die n-fache Kreuz-Validierung ist eine Methode zur Uberpriifung der Giite eines
Klassifikationsverfahrens. Dazu wird die Menge der vorklassifizierten Daten in n (soweit
moglich) gleich grofie Teilmengen partitioniert, von denen n — 1 Mengen zum Training
und die iibrige Menge zum Test eines Klassifikationsmodells verwendet werden. Dieser
Vorgang wird n-fach wiederholt, wobei jede der n Teilmengen einmal die Trainingsmenge
wird. Dabei kann n zwischen zwei und der Anzahl der Daten der Ausgangsmenge liegen.
Ublicherweise wird in der Praxis n = 10 gewséhlt. Bei einem geringen Umfang von
vorklassifizierten Daten kann n auch der Anzahl dieser Daten entsprechen. Dann heifit
die Methode ,leave-one-out* Kreuz-Validierung, da beim Training des Klassifizierers je

genau ein Datum zum anschliefenden Test zuriickgehalten wird.

Die Giite eines Klassifikationsverfahrens wird durch die Anzahl der richtig klassifi-
zierten Testdaten bestimmt. Da bei der Kreuzvalidierung jedes Datum der Gesamtmenge
von einem Klassifikationsmodell klassifiziert wird, in dessen Trainingsmenge dieses nicht
vorkam, gibt der prozentuale Anteil der richtig klassifizierten Daten an der Gesamtzahl
der Daten einen Hinweis auf die Klassifikationsperformanz des Verfahrens bei Daten
dieser Art. Je reprisentativer die Ausgangsdatenmenge ist, umso verldsslicher ist die
ermittelte Performanz. Es wird allerdings keine Aussage zu einem bestimmten erstellten

Modell getroffen.

2.2 Ionenmobilititsspektrometrie

2.2.1 Uberblick

Die Ionenmobilitétsspektrometrie ist ein analytisches Verfahren zur Identifizierung unter-
schiedlicher chemischer Substanzen in Gasgemischen. Das Ionenmobilitédtsspektrometer
(IMS) zeichnet sich durch eine hohe Trennleistung, kurze Analysezeiten und niedrige
Nachweisgrenzen im ppm, bis ppb, Bereich aus. Analysen kénnen bei Umgebungsdruck

und Raumtemperatur durchgefithrt werden, wobei die Raumluft als Trégergas dienen
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kann. Besonders interessant ist die Kopplung des Gerédtes mit einer geeigneten gaschro-
matographischen Séule, die zur Vortrennung des Gasgemisches benutzt wird und damit
die Trennleistung nochmals erhoht. Zusétzlich haben die Gerédte eine portable Grofie

erreicht, was eine Analyse vor Ort mit tragbaren Geréten ermoglicht.

Die Ionenmobilitdtsspektrometrie hat sich in den letzten Jahren als chemisches
Analyseverfahren in vielen Einsatzgebieten durchgesetzt. Dazu gehoren unter anderem
die Sprengstoff- und Drogendetektion an Flughéfen, die Emissionsiiberwachung indus-
trieller Anlagen oder die Uberwachung der Luftqualitit an Bord der Internationalen
Raumstation ISS'. Ein weiteres interessantes Einsatzgebiet stellt die Identifizierung
von Produkten der biochemischen Umwandlung in Organismen dar. Die Detektion und
Charakterisierung dieser sogenannten Metabolite, z.B. in der menschlichen Ausatemluft,
konnte der verbesserten Frithdiagnose und therapeutischen Kontrolle von Krankheiten

und Krankheitsverldufen dienen (vgl. [Baumbach05al,[BaumbachO5b]).

2.2.2 Physikalische Grundlagen

Das Prinzip dieser Analysemethode beruht auf der Ionisierung der gasformigen Analyten
und anschlieffender Messung der Durchlaufzeit (Driftzeit ¢;) der gebildeten positiven oder
negativen Ionenschwéirme in einem elektrischen Feld durch eine bestimmte Wegstrecke
(Driftstrecke ;). Dabei gibt die Driftzeit Aufschluss iiber die Art des Analyten. Analyten
bestehen aus Molekiilen, und die aus unterschiedlichen Molekiilen gebildeten Ionen

brauchen verschieden lange, um die Driftstrecke zuriickzulegen.

Im Folgenden wird eine stoffspezifische Grofie hergeleitet, anhand derer verschiede-

ne Molekiile unterscheidbar sind (vgl. [Eiceman05]).

Ein Tonenschwarm hat eine mittlere Driftgeschwindigkeit vy:

la

-4 (2.15)

Vq

!Environmental Monitoring of the International Space Station, NASA,

http://exploration.nasa.gov/programs/station/Environmental-Monitoring.html



2.2. IONENMOBILITATSSPEKTROMETRIE 13

Diese Geschwindigkeit vy ist proportional zur elektrischen Feldstdrke E mit dem Faktor

K, das elektrische Feld wird dabei als homogen angenommen.
vy=K-FE (2.16)

E ergibt sich aus der Driftspannung U, und der Lénge der Driftstrecke [4:

E=— (2.17)
la
Insgesamt ergibt sich folgende Gleichung die nach K aufgelost wird:
lq Uy lﬁ
4K e K= 2.18

K heifit Mobilitédtskoeffizient und beschreibt die Beweglichkeit der Tonen eines Analyten.
Unterschiedliche Analyten haben einen unterschiedlichen Mobilitédtskoeffizienten. Sie
konnen nach Formel 2.18 allein iiber ihre gemessene Driftzeit unterschieden werden, falls

alle weiteren Parameter konstant sind.

Die Beweglichkeit von Ionen wird unter anderem beeinflusst von der Umgebungs-
temperatur und dem Umgebungsdruck. Eine charakteristische temperatur- und
druckunabhéngige Eigenschaft eines Stoffes ist die reduzierte Mobilitat Ky, bei der die
Mobilitdt K auf eine Standardtemperatur T, = 273,15°K und einen Standarddruck
po = 1013,25 hPa normalisiert ist. Dabei verringert eine Erhohung der Temperatur die
Gasdichte und erhoht so die Mobilitat. Anders beim Druck: Eine Erhéhung erhcht auch
die Gasdichte und verringert damit die Mobilitat. Mit gegebenen (bzw. zur Analysezeit
gemessenen) Groflen fiir Temperatur 7' und Druck p ergibt sich die reduzierte Mobilitét

K.

To p
Ko=K-—.-— 2.19
0 T po ( )

Jeder Stoff kann damit durch seine spezifische reduzierte Mobilitdt K, charakterisiert

cm?
Vs

werden. Sie wird meist in der Einheit angegeben.
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2.2.3 Funktionsweise

Dieser Abschnitt beschreibt die Funktionsweise des verwendeten IMS.

Ionenmobilitiats-Spektrometer

Elektrisches Feld

\

lonisations- und

Reaktionsraum Driftraum
Fgrladay
tt
Sascitat I_J_LII:IIIIIIIIIIIIIII e
o0 o 0059 lo%. 60
© o 1§ f v ) L Q o
©0% '1_9@% + i u°@;+ ©o0ov " 0 oo 7
1 %
ERNRRNRVAPRNRN |/|m:‘—mg$-
lonisations- .
quelle @ lonen- D_rn‘t Ap_ertur
gitter ringe gitter
Gas-
ausla

Abbildung 2.2: Funktionsweise eines Ionenmobilitidts-Spektrometers (Quelle: ISAS)

Eine Probe wird durch den Gaseinlass in den Ionisations- und Reaktionsraum eingeleitet,
wobei z.B. Luft als Trédgergas verwendet wird. Mittels einer Ionisationsquelle werden
die Molekiile des Gases ionisiert. Als Ionisationsquelle kommt in herkémmlichen TMS
radioaktives Nickel (*Ni) zum Einsatz. Diese Quelle emittiert Elektronen mit einer
Energie von bis zu 67 keV. Durch Kollisionen der Molekiile des Tragergases mit den
energiereichen Elektronen entstehen sogenannte Reaktionsionen. Wird Luft (Hauptbe-
standteile Stickstoff Ny, Sauerstoff Oy und Wasserdampf H»O) als Trigergas verwendet,
entstehen hauptséchlich H*(H,0), Ionen positiver Polaritit und O; (H>0), Ionen
negativer Polaritiat als Reaktionsionen, mit n € {1,...,7}. Im Spektrum zeichnen sie
sich durch einen charakterischen Signalausschlag - den Reaktionsionen-Peak (RIP)- ab.
Die Gesamtladung aller Reaktionsionen héngt von der Stérke der Ionisationsquelle ab

und bildet eine obere Grenze fiir die Anzahl der Molekiile die ionisiert werden konnen.

Durch weitere Reaktionen der Molekiile M des zu untersuchenden Gasgemisches
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mit den Reaktionsionen entstehen Produkt-Ionen, die im Spektrum in Form weiterer
Signalausschlidge (Peaks) erkennbar sind. Produkt-Ionen positiver Polaritit entstehen
z.B. dann, wenn die Molekiile eine hohere Protonenaffinitéat als die Reaktionsionen haben,

Produkt-Ionen negativer Polaritét entstehen z.B. durch eine hchere Elektronenaffinitét.

Die folgenden Reaktionsgleichungen mit n € {1,...,7} und =z € {0,1} verdeutli-
chen die Entstehung (vgl. [Eiceman05]).

Produkt-Ionen positiver Polaritit als Monomer:

M + H'(H,0),, — MH"(H,0),, — MH*(H50),_, + xH,0O (2.20)
Produkt-lIonen positiver Polaritéit als Dimer:

MH"(H50),, + M — MyH ™" (H50),,_, + xH>O (2.21)
Produkt-Ionen negativer Polaritét:

M + O3 (Hy0),, — MO5 (H30),,_, + xH50 (2.22)

Ist die Konzentration von M hoch, reagieren die Produkt-Ionen (Monomere nach 2.20)
untereinander. Es entstehen protonengebundene Dimere (nach 2.21), die zu einem

zusétzlichen Peak im Spektrum fiihren.

Durch das periodisch 6ffnende Einlassgitter gelangen die Ionen in den Driftraum,
in dem sie durch das elektrische Feld in Richtung des Detektors (Faraday-Platte)
beschleunigt werden. Die Anordnung der Driftringe ist dabei ausschlaggebend fiir die
Homogenitét des elektrischen Feldes. Den Ionen stromt ein Driftgas entgegen, mit dessen
neutralen Molekiilen die Ionen zusammenstofien und so ihre charakteristische Driftge-
schwindigkeit bekommen. Das Aperturgitter fithrt zu einer kapazitiven Entkopplung der
Ionen in der Driftstrecke und der Faraday-Platte. Treffen die Ionen auf den Detektor,
erzeugen sie ein elektrisches Signal. Das Auftragen der Signalintensitéit gegen die Driftzeit

ergibt das sogenannte Ionenmobilitats-Spektrum.

Die Messung kann auf zwei Arten erfolgen:
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e Messung von lonen positiver Polaritét

e Messung von lonen negativer Polaritét

Bei allen in dieser Arbeit verwendeten Daten wurden die Ionen positiver Polaritit ge-
messen, es sollte jedoch keinen Unterschied zur Messung der Ionen negativer Polaritét

geben.

Vortrennung mittels Multi-Kapillarsidule

Bei komplexen Gasgemischen fiihrt die gleichzeitige lonisierung aller Analyten zu einer
starken Uberlagerung der Signalausschlige, wodurch eine qualitative Identifizierung
schwierig und eine quantitative Identifizierung quasi unmoglich wird. Daher wird dem
IMS eine Multi-Kapillarsdule (Multi Capillary Column, MCC) zur Vortrennung des
Gasgemisches vorgeschaltet. Diese Sdule besteht aus einer Vielzahl von gebiindelten
Einzelkapillaren, die unterschiedliche Analyten verschieden lange zuriickhalten. Somit
bekommen die Messdaten eine weitere Dimension: die Retentionszeit, die die jeweilige

Verzogerung der Gasbestandteile durch die Sdule beschreibt.

Abbildung 2.3: Querschnitt einer Multi-Kapillarsiule (Quelle: ISAS)

Eine hohe relative Feuchte des verwendeten Tragergases fithrt zu der Bildung von

Ionenclustern mit den Wassermolekiilen. Diese erzeugen viele zusétzliche, stérende
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Peaks. Der Einsatz einer MCC fiihrt zu einer Abtrennung der Feuchte zu Anfang der
Analyse. Dadurch wird die Anzahl der storenden Peaks, insbesondere bei niedrigen Re-
tentionszeiten, verringert. Besonders bei der Analyse von Ausatemluft, die ein komplexes
Gasgemisch mit 100 % relativer Feuchte darstellt, eignet sich die Multi-Kapillarsiule
daher zur Vortrennung (vgl. [Ruzsanyi05]).

Geriteaufbau MCC / ®Ni - IMS

In diesem Abschnitt wird der Aufbau eines MCC / %3Ni - IMS Geriites des ISAS - Institute

for Analytical Sciences, Dortmund, anhand von zwei Abbildungen gezeigt.

.........

.................

.....
..................
-

) 'o_oouc-o-ooooooooooo..no---l.c...!%]

. ] .-I
Yeo s o
BERERE mrrrer.

Abbildung 2.4: Geriteaufbau MCC / %3Ni - IMS von innen (Quelle: ISAS)
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MCC/ ®Ni - IMS
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Anschluss Messkarte Driftspannungsregler

Regler Gitteroffnungszeit Spannungsschalter

Abbildung 2.5: Geriteaufbau MCC / %3Ni - IMS AuBenansicht mit Einstellungsmoglichkeiten
(Quelle: ISAS)

2.2.4 Messdaten

Ein Spektrum wird durch einen Vektor S = (zg,- -, 21999) der Lénge 2000 beschrie-
ben, wobei jedes z; die gemessene Intensitédt zur Driftzeit dt; = 7 - 0,0025 ms angibt.
Ein vollstdndiges Spektrum deckt somit einen Driftzeitraum von dt;, = 0 ms bis

dtlggg = 49, 975 ms ab.

Ein Messdatum M besteht aus einer Serie von bis zu 501 Spektren M = (S, ..., Ss00),
die zu unterschiedlichen Retentionszeiten rto,...,rt500 mit 7¢;, < rt; fir ¢ < j,

i,7 €{0,...,500} aufgenommen werden.

Die Abbildung 2.6(a) zeigt, wie die Daten einer Messung als Heatmap mit den

Achsen Drift- und Retentionszeit dargestellt werden konnen. Die Signalintensitiat wird
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durch die Farbe beschrieben, Peaks sind als ovale Flecken erkennbar. Als Beispiel wurden
die Daten einer Atemluftmessung verwendet. Die Abbildung 2.6(b) zeigt ein einzelnes
Spektrum dieser Atemluftmessdaten. Der hohe Signalausschlag ist der Reaktionsionen-
Peak, der Ausschlag links daneben ist durch die Feuchte der Atemluft bedingt. Zusétzlich
sind einige weitere Peaks erkennbar.

S0
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0.6
40 0.5 0.7 |
0 .
- 0.4 o6 |
— 30 0.3 »
= g
o 0.2 o 0.5
M £
£ el 0.1 g
- E 0.4
[
=
10 0.3
0 0.2 »-WWJ
0 100 200 300 400 500 o o >0 30 10 50
Fetentionszeit in s Driftzeit in ms
(a) Darstellung als Heatmap (b) Einzelnes Spektrum

Abbildung 2.6: Messdaten einer Ausatemluftmessung

Wird der Bereich der Driftzeit auf 15 bis 25 ms und der Bereich der Retentionszeit auf
die ersten 100 Sekunden begrenzt, so ergibt sich die Abbildung 2.7.
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Abbildung 2.7: Teilbereich der Daten einer Ausatemluftmessung
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Es sind einzelne rote und rot-gelbe, ovale Flecken zu erkennen, die verschiedene Peaks
anzeigen. Der RIP zeichnet sich durch den breiten, durchgehenden, gelben Streifen ab.

Der durchgehende Streifen unterhalb des RIP resultiert aus der Feuchte des Tréagergases.

Einfliisse bei der Messung

Ionenmobilitdtsspektrometer sind sensible Messinstrumente, die empfindlich auf viele
unterschiedliche Einfliisse reagieren. Bisher sind keine Prozeduren gefunden, um Messda-
ten, die unter verschiedenen Messparametern aufgezeichnet werden, in einen einheitlichen
Standard zu transformieren. Um die Daten vergleichbar zu halten, wird hier die Messung

unter moglichst konstanten Bedingungen gefordert.

Die folgende Aufzdhlung enthélt die wichtigsten Einflussgréffen und beschreibt,
welche Annahmen fiir alle Messdaten, die in dieser Diplomarbeit untersucht werden,
gelten.

e Temperatur und Umgebungsdruck: nicht konstant

e Ionisationsquelle: radioaktive *Ni Quelle

e Polaritat: positiv

e Driftspannung: U; = 4,0 kV

e Linge der Driftstrecke: betrigt [; = 12 cm

e Elektrisches Feld: £ = 333,3 V/cm (nach Formel 2.17)

o Gitterdffnungszeit: 300 us.

e Gitterpause: 100 ms.

e Multi-Kapillarsdule: MCC, OV-5 Sibertech, LTD, Novosibirsk, Russland

e Temperatur der MCC: 30°C

e Driftgas: Ny (Stickstoff)
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e Driftgasfluss: 100 mL/min
e Probengasflussrate MCC: 150 mL/min

e Vorverstirker: 10" V/A -Strom-Spannungswandler, ISAS Dortmund

2.3 Optimierung mittels Evolutionsstrategie

Unter Optimierung wird hier die Suche nach Parametern verstanden, die eine Zielfunktion
entweder minimieren oder maximieren. Die Menge der moglichen Parameter sowie die

Zielfunktion selbst sind dabei vorgegeben.

Die Evolutionsstrategie (ES) ist ein heuristisches Optimierungsverfahren fiir reell-
wertige Parametereinstellungen, dem der biologische Prozess der Evolution zu Grunde
liegt. Die Idee ist es, jede Belegung der einzustellenden Parameter als Individuum
anzusehen. Aus einer vorgegebenen Menge von sogenannten Eltern-Individuen wird
durch zufillige Mutationen eine Generation von Nachkommen generiert. Fiir jedes Indi-
viduum wird dabei durch ein vorgegebenes Giitekriterium die Giite (Fitness) bestimmt.
Die fittesten Nachkommen bilden die neue Elterngeneration, aus der wiederum neue
Nachkommen erzeugt werden. Das Verfahren endet, sobald ein Abbruchkriterium erfiillt
ist, z.B. sobald in mehreren Generationen keine Verbesserung der Giite der Nachkommen
mehr eintritt. Im Sinne der Optimierung entspricht die Giite eines Individuums X bei
einer zu maximierenden Zielfunktion dem Funktionswert der Zielfunktion an der Stelle
X, bei einer zu minimierenden Zielfunktion dem reziproken Wert der Zielfunktion an

dieser Stelle.
Es gelte die folgende Notation:

e n € INT : Anzahl der zu optimierenden Parameter

e X = (21,...,2,) € R™ Individuum bzw. mogliche Belegung der zu optimierenden

Parameter
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e > = (0y,...,0,) € R,;: Parameter der Schrittweite von Mutationen, dabei gibt o;

die Mutationsschrittweite fiir x; an.

e f(X) : Giitekriterium, welches die Fitness des Vektors X beschreibt

e ) : Anzahl der Nachkommen einer Generation

e N(0,1) : standardnormalverteilt-zufillige Zahl
Das Ziel der Evolutionsstrategie ist es, ein moéglichst optimales Individuum X bzgl. des
Giitekriteriums f(X) zu finden. Es wird das Verfahren der (1, A)-ES mit adaptiver Schritt-
weitenanpassung vorgestellt. Eine adaptive Schrittweitenanpassung bedeutet, dass bei der
Generierung der Nachkommen auch die Mutationsschrittweiten mutiert werden. Dies ent-

spricht der Erstellung eines Nachkommens (X, X). Der Algorithmus durchlduft folgende

wesentliche Schritte:
(1) Initialisierung: Es wird ein Eltern-Individuum X mit zufillig gew#hlten Werten
bestimmt und dazu die initiale Mutationsschrittweite £ festgelegt.

(2) Generierung von A Nachkommen: ein Nachkomme (X1 $¢+1) wird durch

D gvaNOD (2.23)

= 24 60 N(0,1) (2.24)
fur alle ¢ € {1,...,n} generiert.

(3) Berechnung der Fitness: durch Berechnung von f(X®*1) fiir alle A Nachkommen

(4) Neuer Elter: wird der fitteste Nachkomme

(5) Abbruchkriterium erfiillt? Falls ja, stellt der aktuelle Elter das Ergebnis der

Evolutionsstrategie dar, falls nein, weiter bei (2).



Kapitel 3

Datenvorverarbeitung

Ein wichtiger Schritt zur Klassifikation ist die geeignete Vorverarbeitung der vorliegenden
Daten. Haufig stellt diese Teilaufgabe den grofiten Aufwand bei der Erstellung eines Mus-
tererkennungssystems dar. Sie umfasst zum einen die Auswahl und die Normalisierung

der Daten, zum anderen die Extraktion von Merkmalen zur Erstellung des Featurevektors.

Dieses Kapitel beschreibt die Vorverarbeitungsschritte fiir MCC / ®3Ni - IMS Messdaten.
Diese beziehen sich einmal auf die initiale Erstellung einer Instanzmenge als Trainings-
und Testgrundlage des Klassifikationsverfahrens, und weiter auf die Verarbeitung aller
neuen Messdaten, die anhand des fertigen Klassifikationsmodells klassifiziert werden

sollen.

Ausgangspunkt dieser Datenvorverarbeitung sind die rohen Messdaten, wie sie un-

ter Abschnitt 2.2.4 beschrieben sind.

3.1 Datenauswahl
Das Ziel der Datenauswahl ist die Zusammenstellung geeigneter Beispiele fiir jede mog-

liche Klasse, in die die Messdaten fallen konnen und die Bereinigung dieser Datenmenge

um fehlerhafte Datensétze. Dabei ist darauf zu achten, dass moglichst repréasentative Bei-

23



3.1. DATENAUSWAHL 24

spiele jeder Klasse ausgewéhlt werden. Diese Aufgabe wird am besten von Experten der
Problemdoméne durchgefiihrt. Die Analyse von Atemluftmessungen bzgl. Krankheiten er-
fordert z.B. die Mitarbeit des behandelnden Arztes, der das Fachwissen um die Krankheit,
das Stadium der Krankheit, Medikamenteneinfliisse usw. mitbringt. So gehen bestimmte
Krankheiten beispielsweise oft mit einer Bakterieninfektion einher, durch die ein Klassifi-
kationsverfahren unter Umsténden fehlgeleitet wird. Weiter ist das Wissen eines Experten
fiir IMS-Messungen notig, der am Chromatogramm offensichtliche Fehler identifizieren
kann (z.B. wenn ein Proband nicht die ausreichende Menge an Atemluft zur Verfiigung
stellen konnte oder eine Messung durch elektromagnetische Stérungen unbrauchbar ist).

Die Abbildung 3.1 zeigt Beispiele fiir offensichtlich gestorte Messungen.
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Abbildung 3.1: Offensichtlich gestorte Beispiele sind von der Trainingsmenge auszuschlief3en.
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Am Ende der Datenauswahl steht eine bereinigte Menge vorklassifizierter Beispielmess-

daten zur weiteren Verarbeitung bereit.

3.2 Datennormalisierung

Der Schritt der Datennormalisierung soll die Einflussgrofien auf IMS-Messungen so weit
wie moglich ausgleichen, sodass verschiedene Messdaten vergleichbar werden. Dazu werden
Invarianten innerhalb der Daten gesucht, mit deren Hilfe die Daten in eine normierte Form

gebracht werden.

3.2.1 Normierung der Peaklagen durch Achsentransformation

Die Lage eines Signalausschlages im Chromatogramm wird durch ein Tupel, bestehend
aus Drift- und Retentionszeit (dt;,rt;) mit i € {0,---,1999}, 7 € {0,---,500} beschrie-
ben (siehe Abschnitt 2.2.4).

Die Retentionszeit rt; eines Analyten ist abhéngig von der verwendeten MCC, der
Temperatur innerhalb der Sdule und der Durchflussgeschwindigkeit des zu analysierenden
Gases durch die Sdule. Fiir die verwendeten Messdaten sollte gelten, dass sie mit der
gleichen Geritekonfiguration aufgenommen wurden (siche Abschnitt 2.2.4). Folglich
ist der Einfluss der Sédule und die Durchflussgeschwindigkeit, die als Parameter beim
Gerateaufbau bestimmt wird, idealerweise bei jeder Messung gleich. Da es sich um
eine beheizte Sdule handelt, wird auch deren Temperatur als konstant angenommen.
Damit kann insgesamt die Retentionszeit als ein fiir alle Messungen vergleichbarer Wert
angenommen werden. FEin Vergleich von Messungen mit verschiedenen vorgeschalteten
Saulen erfordert eine Normalisierung bzgl. der Retentionszeit. Dies konnte z.B. durch

eine Kalibrierung mittels Markeranalyten geschehen.

Die Driftzeit dt; eines Analyten ist, wie unter Abschnitt 2.2.2 beschrieben, keine

stoffspezifische Eigenschaft. Sie hédngt von weiteren Parametern wie Temperatur und
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Umgebungsdruck ab, die meist nicht durch den Geréateaufbau konstant gehalten werden.
Erst die reduzierte Mobilitdt ermdglicht einen Vergleich zweier Peaks im Spektrum, da
sie verschiedene Umwelteinfliisse der gemessenen Driftzeit ausgleicht. Der erste Ansatz
zur Normalisierung der Driftzeitachse besteht also darin, die reduzierten Mobilitdten
zu jedem Driftzeitpunkt zu berechnen. Dazu miissen diese Parameter zusétzlich bei
der Analytenmessung erhoben werden. Hierbei spielt die Genauigkeit dieser einzelnen
Parametermessungen eine entscheidende Rolle. Beispielsweise fithrt ein Messfehler der
Temperatur von 1° K zu einer Abweichung um ca. 0,4 %, ein Messfehler des Drucks von

10 hPa zu einer Abweichung um ca. 1 % beziiglich der Driftzeit.

Um die Probleme der Erhebung und der Giite zu vermeiden, wird eine weitere
Methode zur Normierung der Driftzeitachse vorgeschlagen. Dazu werden die Positionen
der Signalmessungen relativ zur Position des RIPs angegeben. Die Position des RIPs
dtrrp wird fiir das gesamtes Chromatogramm als diejenige Stelle gewéhlt, an der iiber
alle Retentionszeiten am h#ufigsten das Maximum des Spektrums liegt (Modus des

Spektrenmaximums). Die normierte Driftzeit normdt; ergibt sich daraus wie folgt:

dt;
normdt; = ——

. 3.1
dtrrp (3:1)

Damit hat der RIP jedes Chromatogramms eine normierte Driftzeit von normdtz;p = 1, 0.

Zur Einschéatzung, welche Verbesserung die beiden Normalisierungsansétze der Driftzeit
bringen, werden hier 44 Beispielmessdaten untersucht. Diese Messdaten zeigen alle
genau einen einzelnen Peak in einem Driftzeitbereich von 26 ms bis 28 ms und einem
Retentionszeitbereich von 185 s bis 310 s. Die Stelle maximaler Signalintensitit in
diesem Bereich kennzeichnet fiir jedes dieser Beispiele die Position dieses Peaks. Fiir
die drei Darstellungsformen , gemessene Driftzeit”, ,reduzierte Mobilitdt” und ,am RIP
normierte Driftzeit”, wird jeweils die mittlere Position iiber alle Beispiele bestimmt und
fiir jedes Beispiel die Abweichung von diesem Mittel berechnet. Die Ergebnisse sind in

Abbildung 3.2 dargestellt.

Ohne eine Normierung ergibt sich eine mittlere Abweichung von 1,53 %, die redu-

zierte Mobilitdt verbessert die mittlere Abweichung immerhin auf 1,25 %. Deutlich
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Abbildung 3.2: Vergleich der Schwankung der Peaklage eines festen Peaks fiir die Darstellungs-

formen Driftzeit, reduzierte Mobilitdt und am RIP normierte Driftzeit.

besser wird die Vergleichbarkeit der Messungen mit der am RIP normierten Driftzeit bei

einer mittleren Abweichung von 0,53 %.

Die FErgebnisse dieser Stichprobe und die Probleme bei der Erhebung der Einfluss-
parameter sind die Griinde dafiir, dass fiir die in dieser Diplomarbeit betrachteten

Messdaten eine Normalisierung der Driftzeitachse am RIP durchgefiihrt wird.

In der Literatur sind hingegen oft die reduzierten Mobilitdten von Analyten ange-
geben. Es besteht aber eine einfache Moglichkeit, die am RIP normierte Driftzeit
in diese international vergleichbare Grofie umzurechnen. Dafiir werden zunéchst alle
Einflussparameter nach Formel 3.4 in einem Faktor k zusammengefasst (vgl. Formeln

2.18 und 2.19).

12 j}) P

O e N 3.2

"TUsdty T opo (3.2)
normdt;

dt; = ————— 3.3
dtgrp (3:3)
2-

gy Bedme Ty p 1 B4

 Uy-normdt; T po - normdt; .
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Dieser Faktor kann durch die Angabe eines Vergleichpunktes, fiir den der Ky-Wert

KVerateieh) yind der normierte Driftzeitwert normdt(Vers'eich) bekannt ist, berechnet wer-

den. Fiir Aceton mit einem Ky Wert von 1,82 und einer normierten Driftzeit von 1,104

ergibt sich:
k= K9t pormdtVersteien) = 200928 | (3.5)

Somit existiert die Moglichkeit der Umrechnung zwischen reduzierten Mobilitdten und

normierten Driftzeitwerten.

3.2.2 Ausgleich des Feuchteeinflusses

Im Bereich niedriger Retentionszeiten fillt eine Verschiebung des RIPs und des Feuchte-
peaks in Richtung hoherer Driftzeiten auf. Diese Verschiebung sollte ausgeglichen werden,
damit Peaks, {iber die Retentionszeit gesehen, die gleiche Position auf der Driftzeitachse
haben. Dadurch wird ein spéteres Auseinanderhalten iiberlagerter Peaks erleichtert. Die

Abbildung 3.3 verdeutlicht den Einfluss der Feuchte.

.
e >
.h ———————
(a) ohne Ausgleich (b) mit Ausgleich

Abbildung 8.3: Die feuchtebedingte Verschiebung der Spektren bei niedrigen Retentionszeiten in

Richtung hoherer Driftzeiten sollte ausgeglichen werden.

Zum Ausgleich werden die Signale jedes Spektrums derart verschoben, dass normdtgp
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die neue Driftzeitposition des Maximums aus einem engen Bereich um die normdtg;p-
Position ist. Wichtig dabei ist es, den Bereich nicht zu grofl zu wihlen, da der RIP nicht

zwingend die hochste Position des gesamten Spektrums darstellt.

3.2.3 Hervorhebung der Peaks

Um die Peaks der Chromatogramme vom Rauschbereich abzusetzen, wird fiir alle
Spektren eine Basislinienkorrektur als Transformation der Signalintensitdt durchgefiihrt.

Dies entspricht der Anpassung der Matrix M (siehe Abschnitt 2.2.4).

Eine einfache Moglichkeit dafiir ist es, die Signalintensitdt jedes Messpunktes z;;
gleichméfig um einen absoluten Wert ¢ zu senken, so dass die Signale im Rauschbereich

um Null schwanken.
M =M-c-1-17 (3.6)

Um ¢ zu bestimmen wird die Tatsache ausgenutzt, dass vor dem Feuchtepeak an Position

dt kein Peak im Spektrum auftritt. Der Wert ¢ ergibt sich als Mittelwert eines

iFeuchte
ausgewihlten Bereiches (Driftzeit [dt;,; dt;,], Retentionszeit [rt; ;7t;,] mit 0 < iy < iy <
iFeuchte < 19997 0 S jl < j2 S 500)

i J2

‘- Z Z (ig — i1+ 1) T”J(Jé —i1i+1) (37)

=11 j=J1

Im Ausléuferbereich des RIPs sind Peaks durch das flache Abfallen der Spektrenkurven
(das sogenannte , RIP-Tailing“) schwer zu identifizieren. Eine verbesserte Hervorhebung

dieser Peaks wird durch eine Basislinienkorrektur auf Spektrenebene erreicht. Dafiir wird

von jedem Spektrum S; ein fiir die Messung konstantes Korrekturspektrum SHorrekter
subtrahiert.
S, = S; — SKorrektur gy € {0,..., 500} (38)

Dabei ergibt sich der i-te Wert des Korrekturspektrums SKorrektur 4 e 101999} als

Median der Intensitéten z; ; zu Driftzeit dt; iber die Retentionszeit.

SiKorrektur = Medz'an{ziyo,... s Zi,E)OO} (39)
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Anstatt des Medians den Mittelwert iiber die Retentionszeit zu berechnen fithrt zu
keinem guten Ergebnis, da die Mittelwertbildung zu anfillig auf Peaks oder Ausreifler im

Signal reagiert.

Die folgenden Abbildungen zeigen die Daten einer beispielhaften Atemluftmessung
vor der Basislinienkorrektur (Abb. 3.4), nach der Korrektur um eine Konstante (Abb.
3.5) und nach der Korrektur um ein Korrekturspektrum (Abb. 3.6). Die erzielte Verbes-

serung der Darstellung ist eindeutig zu erkennen.

Abbildung 3.4: Die Messdaten ohne Basislinienkorrektur
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Messung: mmoz2307  DT: 0899 - 1.878  RET: 000.0 - 484.3
i

Abbildung 3.5: Die Messdaten nach der Korrektur um eine Konstante, die Signalintensitéit ist

um den Faktor 7 verstarkt

Messung: mmoz2307  DT: 00899 - 1876  RET: 000.0 - 483.3

Abbildung 3.6: Die Messdaten nach der Korrektur um ein Korrekturspektrum, die Signalinten-

sitdt ist um den Faktor 7 verstarkt
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3.3 Extraktion von Merkmalen

Nachdem die Vergleichbarkeit der Chromatogramme durch die Datennormalisierung

sichergestellt ist, folgt die Extraktion von Merkmalen aus den Chromatogrammen.

Bei der manuellen Interpretation der Chromatogramme wird die Datenmatrix haufig in
Form einer Heatmap dargestellt und auf auffillige Signalausschldge untersucht. Diese
Signalausschldge oder Peaks treten als farbige, meist ovale Flecken in der Heatmap
auf. Als Lagebeschreibung wird die Position des Maximums eines Peaks angegeben,
als Intensitatbeschreibung die maximale Hohe oder das Raumvolumen. Eine Liste der
vorkommenden Peaks stellt eine gute Merkmalsbeschreibung eines Chromatogrammes

dar.

Ziel der automatischen Extraktion von Merkmalen ist es, fiir ein gegebenes Chro-
matogramm zu entscheiden, welche Peaks in welcher Intensitéit vorliegen. Prinzipiell gibt
es dazu zwei mogliche Vorgehensweisen: Die erste ist eine unabhéngige Untersuchung
verschiedener Chromatogramme auf auftretende Peaks. Anschlieend miissen die Peaklis-
ten der einzelnen Chromatogramme verglichen werden, um Peaks des gleichen Analyten
zu identifizieren. Die andere Moglichkeit besteht darin, fiir jeden bestimmten Peak das

Vorkommen in den verschiedenen Chromatogrammen zu priifen.

Fiir diese Diplomarbeit wird die zweite Methode gewé&hlt. Der Hauptgrund ist eine
Schwierigkeit bei der Entdeckung von Peaks. Peaks mit d&hnlichen Drift- und Retentions-
zeiten iiberlagern sich gegenseitig. Abbildung 3.7 verdeutlicht dies an kiinstlich erzeugten
Peaks. Liegen zwei oder mehr Peakmaxima eng beieinander, sieht das Gesamtsignal
aus wie ein groferer Peak Abb. 3.7(a), oder die lokalen Maxima des Gesamtsignals

beschreiben nicht die eigentlichen Peaklagen Abb. 3.7(b).

Eine Idee zur Losung dieses Problems ist der Aufbau einer Peakdatenbank. Dafiir werden
zunéchst fiir jeden Peak, der in die Datenbank aufgenommen werden soll, Beispiele

gesammelt, in denen der Peak ohne Uberlagerungen in verschiedenen Intensitéiten
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Poak 1 =—
Peak 2
Summe

Poak 1 =e——
Peak 2
Summe

0.4 0.4

0.3 0.3

Signalintensitaet
Signalintensitaet

1 1,02 1.04 1,06 1,08 1.1 1.12 1.14 1.16 1.18 1.2 1 1,02 1,04 1,06 1.08 1.1 1.12 1.14 1.16 1.18 1.2
Driftzeit in ms Driftzeit in ms

(a) Das Gesamtsignal besteht aus zwei Peaks.  (b) Die lokalen Maxima des Gesamtsignals ent-

sprechen nicht den wirklichen Peaklagen.

Abbildung 3.7: Die Uberlagerung von Peaks erschwert deren Identifizierung bzgl. Anzahl, Inten-
sitdt und Lage.

vorkommt. Aus diesen Beispielen wird eine Funktion erlernt, die das Aussehen der Peaks
in Abhéingigkeit von der Lage (Drift- und Retentionszeit) und der Intensitit beschreibt.
Weiter wird aus den Beispielen ein Toleranzfenster fiir die Lage jedes Peaks errechnet.
Die Extraktion der Peaks eines neuen Chromatogramms beschrinkt sich dann auf die
Aufgabe, eine Kombination der Peaks der Datenbank mit richtig gewéhlten Intensitdten
zu erstellen, die das Chromatogramm am besten ,erkléirt“. Daraus ergibt sich auch direkt
der Merkmalsvektor eines Chromatogramms x = (z1,...,x,), wobei x; die Intensitét
des i-ten Peaks der Datenbank beschreibt. Die folgenden Abschnitte beschreiben die

notwendigen Schritte zum Aufbau der Peakdatenbank detaillierter.

3.3.1 Aufbau einer Peakdatenbank mit Beispielen

Der erste Schritt beim Aufbau der Peakdatenbank besteht in der Identifizierung von
Peaks und der Sammlung von Beispielen zu diesen Peaks. Dies geschieht durch ein
anwendergefiihrtes, halbautomatisiertes Verfahren, welches in die Software integriert
ist, die im Rahmen dieser Diplomarbeit entwickelt wurde. Zunéchst stellt ein Experte
eine Sammlung von moglichst fehlerfreien Chromatogrammen (die Menge B) zusammen.

Diese werden nach den Methoden aus Kapitel 3.2 vorverarbeitet.
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Aus einem dieser normierten Chromatogramme wird ein Peak P, gewéhlt, der neu
in die Datenbank aufgenommen werden soll. Dazu wird durch je zwei Werte fiir die
Drift- und Retentionszeit normdt,,,, normdt,, und rt,. , rt,., ein rechteckiger Bereich
angegeben in dem sich der Peak P, befindet, und ein Grenzwert festgelegt, welche
Intensitit ein Beispielpeak mindestens haben sollte. Die hier entwickelte Software
durchsucht die Sammlung B der Chromatogramme im angegeben Fensterbereich und
zeigt diejenigen Fenster an, deren maximale Intensitdt mindestens dem angegebenen

Grenzwert entspricht. Die Abbildung 3.8 verdeutlicht dies an einem Beispiel.
2 z 4

Abbildung 3.8: Fiir einen Driftzeitbereich [1,15;1,20] und einen Retentionszeitbereich [37;49]

4]

5

1

wird in 24 von 30 Beispielen einer Menge B der Peak mit einer maximalen Intensitdt > 0,03
gefunden. Das griine Fenster zeigt den Toleranzbereich der Peaklage. Einige Beispiele weisen eine
Storung (z.B. Nummer 18) oder Uberlagerung mit Randbereichen anderer Peaks (z.B Nummer

2, 15 und 21) auf.

Der Anwender wihlt daraus diejenigen Beispiele aus, die er aus seiner Erfahrung
fiir nicht {iberlagert und relativ ungestért erachtet. Diese so verbleibenden Beispiele
B®) C B dienen als Trainingsmenge zur Parameterfindung der Funktion, die diesen Peak

beschreibt (sieche Abbildung 3.9).
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Abbildung 3.9: Von den Beispielen aus Abb. 3.8 werden diese 12 vom Anwender als die besten

Repréasentanten des Peaks gewihlt. Die Anzeige erfolgt sortiert bzgl. der maximalen Intensitét

im Fensterbereich.

Fiir jedes Beispiel B,(f ) € B® cines Peaks P, wird die Lage des Peaks als Tupel

B B® : e B : . .
(normdtyliz, rtmkz ) und die Intensitat durch hpkh, beschrieben. Dabei entspricht

(p)
B . o o . -
e normdtyh, der normierten Driftzeit der Position maximaler Intensitét,

(p)
B . . .. . "
o ri k. der Retentionszeit der Position maximaler Intensitat und

(p)
° hﬁ’ax dem Wert der maximalen Intensitat.

Das Toleranzfenster 7, = (r%mn) g#mas) p{rtmin) (rimes)y qor Peaklage des Peaks P,
berechnet sich aus den Extremwerten der Lagen aller Beispielpeaks zu P, erweitert um
die Toleranzwerte 74 bzw. 7,;. Der Toleranzbereich der normierten Driftzeit des p-ten

Peaks reicht von

(p) (p)
. ) B ) B
Tlgdtmzn) — min nOdetmlzm —Tdt blS T}Sdtmaw) — max nOdetm’fw +Tdt 5
ke{l,...,|B®} ke{l,..,|B®|}
(3.10)
der Toleranzbereich der Retentionszeit von
(p) (p)
, : B } B
TZ(,M"”") =  min Tlmgz ¢ —Tre  DIS Té”m”) =  max Ttmbz ¢ + 7T - (3.11)
ke{1,...,|BP|} ke{l,..,|B®|}

Der néchste Schritt besteht in der Angabe einer Funktion, die die Form der Peaks fiir eine

gegebene Lage und Intensitéit beschreibt. Diese wird im folgenden Abschnitt entwickelt.
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3.3.2 Entwurf einer Funktion zur Beschreibung von Peaks

Dieser Abschnitt beschreibt den Entwurf einer analytischen Funktion zur Beschreibung
der dreidimensionalen Kurvenform eines Peaks innerhalb eines Chromatogrammes. Dabei
reicht die Angabe der Lage (Driftzeit, Retentionszeit) und der maximalen Hohe eines

Peaks aus, um seine Form zu beschreiben.

Voriiberlegungen zeigen, dass sich eine erweiterte Form der Dichtefunktion der
logarithmischen Normalverteilung als Grundfunktion zur Beschreibung eignet. Im An-
schluss werden die fixen Parameter dieser Funktion mittels eines Optimierungsverfahrens

und einer Menge von Beispielen des Peaks bestimmt.

Voriiberlegung

Bei der Betrachtung von IMS-Spektren fallt auf, dass tendenziell die Peaks zu niedrigen
Driftzeiten schmaler und hoher erscheinen als die Peaks zu hoheren Driftzeiten. Aufler-
dem fiithren bei einer IMS-Messung hohere Spannungen zu einem fritheren Auftreten der
Peaks. Das fiihrt zu einem Versuch den Reaktionsionen-Peak unter verschiedenen Drift-
spannungen zu messen, wobei alle weiteren Messparameter konstant gehalten werden. Die

Abbildung 3.10 zeigt die Spektren der Messdaten bei unterschiedlichen Driftspannungen.

2,
:,@M\AJ\ Ao

MNRNWWWWLW AL
R
DHONADRONDLS
=
=

Signalintensitaet

——

o . —

-0.5 L
0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
Driftzeit in ms

Abbildung 3.10: RIP bei verschiedenen Driftspannungen
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Die einzelnen Peaks weisen eine Ahnlichkeit zu der Form der Dichtefunktion der logarith-

mischen Normalverteilung lgn(z; u, o) auf. Sie berechnet sich wie folgt:

1 —(log z—p)?

lgn(:z:,u,a) = m - e 202 (312)

fiir o0 > 0, —0o < u < oo und z > 0.

In Abbildung 3.11(a) ist lgn(z;u,o) fir 4 = 0 und verschiedene o-Werte darge-
stellt, in Abbildung 3.11(b) variiert hingegen p bei festem o = 0.25.

3.5

ma = 1/2
3 sigma = 1/4
sigma = 1/8

W
pNRROO

e o 2 2
o N 3 o % ~ N & &

o —
o 0.5 1 1.5 2 2.5 3 o 5 10 15 20

(a) u =0, verschiedene o-Werte (b) verschiedene pu-Werte, o = 0.25

Abbildung 3.11: Dichtefunktion der Log-Normalverteilung

Die Idee ist es, die Dichtefunktion der logarithmischen Normalverteilung derart zu
erweitern, dass sie durch geeignete Parameterwahl die Form der Peaks moglichst gut

beschreiben kann.

Anpassung der Log-Normalverteilung

Das erste Ziel ist es, eine Funktion peakg (dt; dt oz, Bmas) zu erhalten, die unter Angabe
der Driftzeit dt,,.. und der maximalen Hohe h,,,, eines Peaks den Kurvenverlauf des
Peaks tiber die Driftzeit beschreibt.

Die Position des Maximums (Modus) .. von lgn(x; u, o) liegt bei

Ty = €77 (3.13)
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Zur Anpassung an einen Peak ist es einfacher, das Maximum des Peaks x,,,, anzugeben
und daraus p zu berechnen. Dies geschieht durch eine Umrechnung der Gleichung (3.13),

wodurch sich

1 = 10g(Tmae) + 0 (3.14)

ergibt.

Der néchste Schritt ist die Einfithrung eines Skalierungsfaktors a, mit dem die
Hohe der Funktion angepasst wird. Hier ist es wiinschenswert, a aus der maximalen Hohe
hmaz z1 berechnen. Dafiir wird die Eigenschaft genutzt, dass das Maximum [gn,,., von
lgn(x; p, o) folgendes betrégt:

1

oV 21

LgNmaz = e 2 (3.15)

Mit hpar = a - lgnma, ergibt sich fiir a, mit g nach (3.14):

Rnaz - OV 2T

o=t oV (3.16)
Als Zwischenergebnis kann ein Peak {iber die Funktion
peaky(T; Tmazs Pmaz) = a - lgn(z; p, o) (3.17)

mit konstantem o, p nach (3.14) und a nach (3.16) beschrieben werden.

Der Versuch, diese Funktion den RIP-Messdaten anzupassen, zeigt, dass der Para-
meter o alleine keine ausreichende Anpassung erlaubt. Die Abbildung 3.12 verdeutlicht
dies. Mittels Evolutionsstrategie (vgl. Abschnitt 3.3.2) wurde hier o = 0,011 als derjenige
Wert bestimmt, bei dem die Summe des quadrierten Fehlers zwischen den Peakfunktionen
und den jeweiligen Spektrenwerten des RIP am geringsten ist. Dabei ist zu beachten, dass
die Anpassung jeweils bzgl. des groBeren (rechten) Peaks jedes Spektrums durchgefiihrt

wurde.

Es werden zwei zusitzliche Parameter b und c¢ eingefithrt, die eine weitere Anpas-

sung ermoglichen. Dabei gibt
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Messldaten —
Peakfunktion
3.5 1 n Differenz —

Signalintensitaet

0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
Driftzeit in ms

Abbildung 3.12: Anpassung der Funktion peak, an den Kurvenverlauf des RIP

e b die Verschiebung auf der X-Achse und

e ¢ den Skalierungsfaktor der X-Achse

an. Wird z durch z(z) substituiert, mit

2(x) = ( — Tyaz) - €+ Tipaw — b (3.18)
mit b und c¢ fest gewéhlt, so ergibt sich die Funktion:

peakopo(T; Tmazs himaz) = @ - lgn(2(z); p, o) (3.19)

fiir feste Parameter o, b, ¢, u = log(z(Tmaz)) +02 (vel. (3.14)) und a nach (3.16). Es bleibt

die Eigenschaft erhalten, dass x,,.,, das Maximum angibt. Dafiir ist zu zeigen, dass

Htmaz) = €7 (3.20)
gilt.
Beweis:

Z(xma:v) - (xmax - xma:v) “C+ Tomaz — b= Tmaz — b (321>

e“iaQ - e(log(zmasz)+0'2)*o'2 - xmax - b u (322>
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Eine Anpassung der Funktion peak,; . an den Kurvenverlauf des RIP, bei der die Para-
meter mittels einer Evolutionsstrategie (vgl. Abschnitt 3.3.2) zuo = 0,13, b = —1,45 und
¢ = 27,65 bestimmt werden, zeigt die Abbildung 3.13. Es ist eine wesentlich verbesserte
Anpassung im Vergleich zu Abbildung 3.12 zu sehen.

Messldaten —
Peakfunktion
Differenz —_—

Signalintensitaet

AN .

0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
Driftzeit in ms

Abbildung 3.13: Anpassung der Funktion peak, . an den Kurvenverlauf des RIP

Daraus folgend wird die Funktion peakq; (dt, dt,maz, Pmaz, Oat, bat, car) definiert, die den Kur-
venverlauf eines Peaks unter der Angabe der Position des Maximums dt,,,, und der Héhe

des Maximums h,,,, beschreibt:

peakdt(dt; Atmaz> Mmaz» Oat, bat, Cdt) = Qagqt - lgn(zdt(x); Mt Udt) (3-23)

mit
za(r) = (2 — dtiaz) - Cat + dtmaz — bar (3.24)
par = log(z(dtmaz)) + Uflt (3.25)

hmam LAY 2m

€U¢21t /2_,U‘dt

(3.26)

Qg
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Analog wird die Funktion peak,:(7t; rtmaz, hmas) aufgestellt, die unter Angabe der Reten-
tionszeit 7t,,,, und der maximalen Hohe h,,,, eines Peaks den Kurvenverlauf des Peaks

iber die Retentionszeit beschreibt:

peakrt (Tt, Ttmax; hmaxa Ort, brt7 Crt) = Qp¢ * 1971(2”(1'), :u‘T't7 Urt) (327>

mit
Zrt(x) = (ZL’ - Ttma:v) < Crt + Tlmas — b’r‘t (328)
pre = log(z(rtmaz)) + 02 (3.29)

hmax *OrtV 27

e"gt/z_ﬂﬂf

(3.30)

Qry =

Insgesamt ergibt sich daraus die Funktion

peak(dta Tt, dtmaza Ttmaz; hmaxa Odt, bdt7 Cdt, Ort, brt7 Crt)

= peakdt(dt; dtmaxa h/mam; Odt, bdt7 Cdt) : peakrt (Tt, rtmaxa hmaza Ort, brt7 Crt)/hma:p (331>

die unter Angabe der Driftzeit dt,,.., der Retentionszeit 7t,,,, und der maximalen Héhe
hmae €ines Peaks und der konstanten Vorgabe von o4, bg, cat, 0rt, by und ¢,y den dreidi-

mensionalen Kurvenverlauf des Peaks beschreibt.

Parameterfindung

Dieser Abschnitt beschreibt die Suche nach den vorzugebenden Parametern oz, bg, ca:,
o, by und ¢,y fiir einen bestimmten Peak der Peakdatenbank. Diese sollen mit Hilfe
einer Evolutionsstrategie (siche Abschnitt 2.3) und den vom Experten identifizierten

Beispielen fiir diesen Peak ermittelt werden.

Als Einheit der Driftzeit wird im Folgenden die am RIP normierte Driftzeit gewéhlt, die

Retentionszeit wird in Sekunden angegeben.
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Ein Individuum X! besteht aus einer moglichen Belegung der 6 Parameter:
X = (21,...,76) (3.32)

mit

e 1, entspricht der Belegung des Parameters oy
e 1, entspricht der Belegung des Parameters by,
e 13 entspricht der Belegung des Parameters ¢y,
e 1, entspricht der Belegung des Parameters o,
e 15 entspricht der Belegung des Parameters b,

e 14 entspricht der Belegung des Parameters ¢,

Als Elter werden diese Werte initial mit einer Kombination belegt, die in Tests fiir
viele Peaks bereits eine gute Néherung liefert. Der initiale Wert des Parameters
Y = (01,...,06) wird von mir auf (1,1,2,1,1,2), die Anzahl der Nachkommen A auf
100 festgelegt. Die Wahl des einzigen neuen Elters einer Generation folgt der ,, Komma-
Strategie“. Das Abbruchkriterium wird von mir als das Erreichen der 100. Generation
definiert ((1, A)-ES) mit 100 Generationen). Diese Parameterwerte erwiesen sich in Tests

als geeignet, die Aufgabe der Funktionsparameterbestimmung zu 16sen.

Die Giite eines Individuums ist umgekehrt proportional zum mittleren quadrati-
schen Fehler zwischen Beispielpeak und den Funktionswerten der Peakfunktion mit der
aktuellen Belegung der Parametervariablen, gemittelt iiber alle Beispiele des Peaks. Seien
die Bezeichnungen wie unter 3.3.1 gewahlt, B,(f: )J bezeichne den Intensititswert des k-ten

Beispiels fiir Peak P, an Stelle (normdt;, rt;) und sei weiter (vgl. Formel 3.31)

peak(dt, rt; dtmaz, "tmazs Pmaz, X)

- peak(dtv Tt) dtmal‘) Ttmal‘; hmaxa X1,x2,T3,T4,Ts, xﬁ) . (333>

X beschreibt an dieser Stelle nicht die Menge der Merkmalsvektoren
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Dann ergibt sich der Fehler E eines Individuums X als:

) B® @ p® 2
IB| iy jo Bkij — peak(normdt;, rt;; normdtufie, Ttwe, hmba, X)
. (3.34)

E(X):ZZZ |B| - (ig—i14+ 1) (jo—j1 + 1)

k=1 i=i1 j=j1

Mit diesen Angaben wird die Evolutionsstrategie gestartet. Das letzte Elter-Individuum
beschreibt die Wahl der festen Belegung der Funktionsparameter, womit jetzt die Formel

3.31 zur Berechnung des erwarteten Peakverlaufs angewendet werden kann.

3.3.3 Extraktion mit Hilfe der Peakdatenbank

Dieser Abschnitt beschreibt die Generierung des Merkmalsvektors mit Hilfe der Peak-
datenbank. Dazu wird die Losung der Aufgabe, eine ,chromatogrammerkldrende®
Kombination der Peaks der Datenbank zu finden, vorgestellt. Diese Losung ist in der

hier entwickelten Software implementiert.

Ausgangspunkt ist eine Peakdatenbank, wie sie im vorigen Abschnitt beschrieben

wurde. Es wird folgende Notation verwendet:

n : Anzahl Peaks in der Datenbank

P, : i-ter Peak der Datenbank, i € {1,...,n}

e param; = (ac(lit), bgl?, cl(i?, og), bf«?, cﬁ?) : Funktionsparameter des i-ten Peaks (vgl. For-

mel 3.31)

o W, = (dt dt rt;,...) : Fensterbereich der Lage des i-ten Peaks

tmin) Tmax Ttlmin )

° /];’ — (T(dtmin)’T‘(dtmaz) T-(TtMin) Tﬁrtmaz)

[ 7 ) e ’ e

) : Toleranzfenster des i-ten Peakmaximums

(vgl. Formeln 3.10 und 3.11)

Die Idee ist es, zu jedem Peak P; der Datenbank die Chromatogrammdaten der einzelnen
Fensterbereiche W, durch die Funktion peak;(dt,rt; dt%)ax,rt%)m, hg,%w, param;) (vgl.
Formel 3.3.2) moglichst gut abzubilden. Dazu werden geeignete Werte fiir dtff?aw, rtﬁfl)m

und Al gesucht. Falls sich die Fensterbereiche von Peaks der Datenbank iiberschneiden,
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konnte im Schnittbereich eine Uberlagerung der Peaks liegen. Diese Bereiche werden
daher zusammen durch die Summe der betroffenen peak; Funktionen , gefittet. Die
Anpassung der Funktionsparameter dtg,?m, rt') e und A an die Chromatogrammdaten
erfolgt, wie schon die Parameterfindung der Peakfunktion, mittels einer Evolutionsstra-

tegie, die im Folgenden genauer beschrieben wird.

Zunéchst werden die Vorgaben der Evolutionsstrategie fiir die Anpassung der Peaks P,
p € {1,...,n} beschrieben, deren Fensterbereich W, sich nicht mit anderen Fensterbe-

reichen W,y der Peaks P, p' € {1,...,n} \ {p} tiberschneidet.

Ein Individuum X besteht hier aus einer moglichen Belegung der drei Parameter:
X = (z1,x9, x3) . (3.35)
mit
e 1, entspricht der Belegung des Parameters dtgﬁ?m
e 1, entspricht der Belegung des Parameters rtgﬁzw,
e 13 entspricht der Belegung des Parameters he.

Initial werden diese Werte von mir mit den Mittelwerten des zugehorigen Toleranzberei-

ches bzw. einem klein gewéhlten Wert fiir die Hohe des Peaks belegt:

g = (ngdtmm) +T}gdtmm))/2 (3.36)
Ty = (Tp(Ttmin) + T}grtmaz))/Q (337)
x5 = 0,05 . (3.38)

Der initiale Wert des Parameters > = (O'i)ie{l’zg} wird von mir auf o; = 0,01 fiir alle
i € {1,2,3} festgelegt, die Anzahl der Nachkommen X betragt 100. Die Wahl des einzigen
neuen Elters einer Generation folgt der ,,Komma-Strategie®“. Das Abbruchkriterium wird
von mir als das Erreichen der 100. Generation definiert ((1, A)-ES) mit 100 Generatio-

nen). Diese Parameterwahl stellte sich in Tests als geeignet heraus, diese Aufgabe des
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Peakfittings zu losen.

Die Giite eines Individuums ist umgekehrt proportional zum mittleren quadrati-
schen Fehler FE(X) zwischen den Chromatogrammdaten im Fenster W, und den
Funktionswerten der Peakfunktion peak,(dt, rt; z1, x2, x3, param,). Gibt M, ; die Signal-
intensitdt der anzupassenden Chromatogrammdaten zur Driftzeit dt; und Retentionszeit

rt; an, und ist weiter

ip = min{i € {0,...,500}r{%mn) < dt; < 7{Hmas)} (3.39)
iy = max{i € {0,...,500}r{#mn) < dt; < rldimar)} (3.40)
ji = min{j € {0,...,1999}|7{"min) < pt; < glrtmea) (3.41)
jo = max{j €{0,...,1999}r{"mn) < pt; < glrimar)} (3.42)

so berechnet sich der Fehler wie folgt:

122 Z — peak,(dt;, rt;; a1, @5, 35, param,))” (3.43)
i=i1 j=j1 12_11"‘1) (j2_]1+1)

Die Vorgaben der Evolutionsstrategie fiir sich {iiberschneidende Fensterbereiche er-
geben sich auf dhnliche Weise. Dafiir seien pq,...,px die Indizes der K Peaks, deren
Fensterbereiche sich iiberschneiden. Ein Individuum X besteht in diesem Fall aus einer

moglichen Belegung der 3 - K Parameter:

X = (211,712, %13, -, TK1, TK 2, T 3) - (3.44)
mit
e 11 entspricht der Belegung des Parameters dt®E) fiir alle k € {1,..., K},
(P

e 1} entspricht der Belegung des Parameters rtlP) fiir alle k € {1,...,K},

e 143 entspricht der Belegung des Parameters hBE) fiir alle k € {1,...,K}.



3.3. EXTRAKTION VON MERKMALEN 46

Initial werden diese Werte von mir analog zur Initialisierung auf Seite 44 mit

ka — (Tlggtmzn) _|_ T(dtmal )/2 (345)
Tro = (T 4opfiimes)) /2 (3.46)
Trs = 0,05 (3.47)

fir alle & € {1,..., K} belegt. Weiter wird ¥ = (0;)eq1,...
i€ {l,...,3 - K} festgelegt, die Anzahl der Nachkommen A betrégt 100. Die Wahl des

3.5} auf o; = 0,01 fiir alle

einzigen neuen Elters einer Generation folgt der , Komma-Strategie“. Das Abbruchkrite-
rium wird als das Erreichen der 100 - K-ten Generation definiert ((1, A)-ES) mit 100 - K
Generationen). Diese Parameterwahl stellte sich in Tests als geeignet heraus, die Aufgabe

des Peakfittings tiberlagerter Peaks zu l6sen.

Die Indizes i1, i5, j1 und jo des Fensterbereiches berechnen sich wie folgt:

iy = min{i € {0,...,500}| , {I?.I.I.IK} {rldtmin) L < dt; < max {rldma L (3.48)

iy = max{i € {0, .. 500}yk {r{nn {rldtmin) L < dt; < ke?llax {rldtmea) 1} (3.49)

J1 = min{j € {0,.. 1999}| mln {7’ ”m”’)} <1t k max, {r{ Ttm”)}} (3.50)
..... e{l,...,

jo = max{j € {07”.’1999}|ke{r{1.1.1.1 {rlrtmin)} <yt < max {rlrme=) 1} (3.51)

womit sich der Fehler £(X) eines Individuums X ergibt:

2
K
- Zkzl 176001%,c (dti, rtj; Tp1, T2, fl?k,s,pammpk)>

Z Z (ip—i1+ 1) (Jo—s1+1) : (3.52)

=11 J=n

Fiir alle Peaks P, der Datenbank, deren Fensterbereiche sich nicht mit denen an-
derer Peaks iiberschneiden, ergeben sich die Peakfunktionsparameter aus dem besten

Individuum X der Evolutionsstrategie mit den zuerst beschriebenen Vorgaben wie folgt:

a? = (3.53)
rt® = g, (3.54)

AP = g (3.55)

max
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Fiir alle Peakmengen {P,,, ..., P, } der Peaks der Datenbank, deren Fensterbereiche sich

17

iiberschneiden, ergeben sich die Peakfunktionsparameter aus dem besten Individuum X

der Evolutionsstrategie mit den zweiten beschriebenen Vorgaben wie folgt:

et = g, o firke{1,..., K} (3.56)
rt®) = g o firke{l,...,K} (3.57)
hee) = g, s fir ke {1,..., K} . (3.58)

Fiir die Klassifikation sind nur die einzelnen Peakh6hen von Bedeutung, der Unterschied
der Peaklagen eines bestimmten Peaks in verschiedenen Chromatogrammdaten ist durch
Rauschen erkldrbar. Damit ergibt sich der Merkmalsvektor x eines Chromatogramms bei

einer vorgegebener Peakdatenbank mit n Peaks zu:

x= (A Ry (3.59)

max? ? max

Zur Demonstration und Zusammenfassung, wie die Merkmalsextraktion mit realen Daten
funktioniert, folgt ein Beispiel. Es wird zunéchst eine Peakdatenbank, wie unter Abschnitt
3.3.1 beschrieben, erstellt. Dafiir werden 40 vorverarbeitete Ausatemluft-Messdaten auf
Peaks untersucht, wobei 20 Peakbereiche identifiziert werden, die mit unterschiedlich vie-
len, als relativ ungestort erachteten Beispiel-Messdaten in die Datenbank aufgenommen
werden. Zu jedem der 20 Peaks werden die Funktionsparameter, wie unter Abschnitt

3.3.2 beschrieben, bestimmt.

Die Abbildung 3.14(a) zeigt ein Chromatogramm, dessen Merkmalsvektor bestimmt
werden soll. Die rechteckigen Markierungen zeigen die Fensterbereiche der Peaks der
Datenbank. Fiir diese Fensterbereiche, die sich teilweise {iberschneiden, werden mit
dem oben beschriebenen Verfahren die Lage- und Héhenparameter der Peakfunktionen
bestimmt. Die Summe aller 20 Peakfunktionen mit ihren jeweiligen Parametern ergibt in

Heatmapdarstellung das Bild aus Abbildung 3.14(b).

Hier kann verglichen werden, wie gut die erkannten Peaks zu den Messdaten pas-

sen und wo eventuelle Ungenauigkeiten der Peakfunktionen auftreten.
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Messung: mmOsn2ol DT 0.89% - 1896 BT 000.0Q - 4477

(a) Messdaten mit Markierungen der Peakbereiche der Peakdatenbank

Feszolhved Peakmap: mm2&0201l DT 08958 - L8584  RET: 0000 - 4896

o
' O

(b) Erkannte Peaks der Datenbank

Abbildung 3.14: Peakerkennung mittels Peakfunktionen der Datenbank



Kapitel 4

Entwurf einer Methode zur

Klassifikation

4.1 TUberblick

Dieses Kapitel behandelt den Entwurf einer Methode zur Klassifikation der IMS-
Messdaten anhand der Merkmalsvektoren, die durch das im vorigen Kapitel beschriebene
Verfahren generiert wurden. Es folgt eine Beschreibung der Struktur der vorhandenen
Daten und eine anschliefende Formulierung der Anforderungen an das Klassifikations-

verfahren. Danach wird das fiir diese Arbeit gewéhlte Verfahren erlautert.

Die grundlegenden Daten des Klassifikationsverfahrens beim Training, Test und
Einsatz sind durch Mengen von Merkmalsvektoren repréasentiert. Die Merkmalsvektoren
enthalten hier ausschlieflich numerische Attribute, die die Hohen der jeweiligen Peaks
in den Messdaten beschreiben. Die Anzahl der Attribute entspricht der Anzahl der in
der Peakdatenbank gespeicherten Peaks. Klassifiziert wird beziiglich einer endlichen
Anzahl kategorischer Klassen, z.B. ,Proband hat Lungenkrebs“ und ,Proband hat
keinen Lungenkrebs®. Zum Training und zum Test wird eine Menge vorklassifizierter
Merkmalsvektoren bereitgestellt, bzw. werden zur Validierung die Beispielinstanzen wie

unter 2.1.5 mit Hilfe der ,leave-one-out* Methode in Trainings- und Testmenge unterteilt.

49
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Die Anforderung an das Verfahren ist es, mit Hilfe der Trainingsinstanzen ein ge-
eignetes Klassifikationsmodell zu erstellen, anhand dessen die vorgegebenen Klassen
unterschieden werden koénnen. Damit die Klassifikation von unbekannten Instanzen
gelingt, sollte dieses Modell so allgemein wie moglich und so speziell wie notig sein.
Dafiir sollte unter anderem eine geeignete Untermenge der aussagekraftigsten Attribute
bzgl. der Klassifikationsaufgabe gewihlt werden. Es handelt sich teilweise um Klas-
sifikationsaufgaben, deren Ergebnis von grofler Tragweite ist, beispielsweise falls eine
Atemluftmessung bzgl. des Verdachtes auf Lungenkrebs klassifiziert wird. Daher sollte
moglichst der Einfluss jedes Attributes an dem Klassifikationsergebnis erkennbar sein,
um das erlernte Modell einer Plausiblitétsiiberpriifung eines Experten unterziehen zu
konnen. Weiter wire ein Maf fiir die Sicherheit wiinschenswert, mit der ein Messdatum

einer Klasse zugeordnet wird.

4.2 Methodenbeschreibung

Als Klassifikationsverfahren wird fiir diese Arbeit der Naive Bayes Klassifizierer gewéhlt.

Die Grundlagen der Methode sind unter Abschnitt 2.1.4 beschrieben.

Bei der Klassifikation von IMS-Daten existiert eine grofle Menge moglicher Attri-
bute (Peaks), von denen jedoch vermutlich nur wenige fiir die Klassenzuordnung
bedeutend sind. Daraus ergibt sich ein Grund fiir die Wahl der Naiven Bayes Methode.
Diese fragmentiert den Instanzraum nicht, im Gegensatz zu Divide & Conquer-Methoden
wie Entscheidungssbdumen oder Regelbasierten Systemen. Solche instanzraumteilenden
Methoden sind besonders anfillig fiir irrelevante Attribute, da in tieferen Entschei-
dungsebenen nur wenige Beispielinstanzen fiir die Entscheidung zur Wahl des néchsten
trennenden Attributes herangezogen werden. Auch Instanzbasierte Klassifikationsverfah-
ren haben diesen Nachteil, da sie zur Klassifikation lediglich die lokale Nachbarschaft der

wenigen néchstgelegenen Beispielinstanzen heranziehen.

Die hier verwendeten Attribute geben eine qualitative Beschreibung der Peaks an.

Eine Reduktion auf die quantitative Angabe ,Peak vorhanden®, bzw. ,Peak nicht vor-
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handen“ bedeutet einen erheblichen Informationsverlust. Der Naive Bayes Klassifizierer
arbeitet natiirlicherweise auf diesen numerischen Attributen. Angesichts der verrauschten

Daten besteht die Hoffnung, dass eine solche Modellierung angemessen ist.

Falls eine universelle Peakdatenbank fiir mehrere Klassifikationsaufgaben verwen-
det wird, miissen nicht alle Peaks der Datenbank fiir die Klassifikation entscheidend
sein. Weiter konnen sich Peaks, die in ihren Hohen stark korrelieren, negativ auf die
Klassifikationsperformanz auswirken. Daher besteht die Moglichkeit eine Vorauswahl der
Attribute zu treffen. Dies geschieht entweder manuell, indem ein Experte angibt, welche
Peaks als irrelevant gelten und nicht betrachtet werden sollen, oder automatisch durch
eine , greedy“-Vorwértsauswahl. Dabei wird, ausgehend von einer leeren Attributmenge,
jeweils das Attribut in die Attributmenge aufgenommen, welches die Leistung des
Klassifizierers bzgl. der Trainingsmenge am deutlichsten verbessert. Zwar ist die Leistung
des Modells bzgl. der Trainingsmenge kein verlasslicher Indikator fiir die Leistung bzgl.
einer Testmenge, aber schon dieser einfache Ansatz zeigt in Experimenten eine Verbes-
serung der Gesamtleistung. Sobald die Performanz durch eine weitere Attributauswahl
nicht verbessert werden kann, stoppt das Verfahren und gibt die Menge der gewéhlten

Attribute aus.

Beim Einsatz eines Naiven Bayes Klassifizierers wird héufig eine Normalverteilung
der Attributbelegung jedes Attributes innerhalb einer Klasse angenommen. Im Folgenden
wird gezeigt, dass diese Annahme fiir die hier verwendete Art der Attributbelegung nicht
haltbar ist. Es gelte, dass die Peakhthe eines Peaks P, direkt mit der Konzentration
des zugehorigen Analyten korreliert und dieser Analyt in den Messdaten verschiede-
ner Messungen entweder in einer Konzentration, die der Peakhohe hl(;l) oder in einer
Konzentration, die der Peakhdhe hj(f) entspricht, vorkommt. Weiter seien die Wahrschein-
lichkeiten fiir das Auftreten der beiden Konzentrationen gleich und der Messfehler kann
durch einen normalverteilten Zufallswert beschrieben werden. Dann ergibt sich fiir eine
Messreihe, bei der die Peakhohe des Peaks P, in vielen Beispielmessdaten bestimmt wird,
eine Haufigkeitsverteilung in der Art von Abbildung 4.1. Zusétzlich wird die berechnete
Normalverteilungsdichte abgebildet, deren Parameter sich aus dem Mittelwert und der

Standardabweichung der gemessenen Peakhohen ergibt.
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T T T T T T T
Relative Haeufigkeitsdichte der Peakhoehen ——
Berechnete Normalverteilungsdichte —

Wahrscheinlichkeitsdichte

-0.6 0.4 -0.2 ] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6

maximale Peakhoehe

Abbildung 4.1: Haufigkeitsverteilung der gemessenen Peakhdhen und daraus berechnete Normal-

verteilungsdichte bei unangemessener Modellierung

Es zeigt sich deutlich, dass eine Modellierung der Wahrscheinlichkeitsdichte der Peakhohe

durch die Dichtefunktion der Normalverteilung in diesem Fall unangemessen ist.

Es wird eine Methode gesucht, die es erlaubt, die Wahrscheinlichkeitsdichten der
Peakhohen mit Hilfe der Trainingsdaten zu approximieren. Dies leistet die Parzen Fenster

Methode, die nach der Festlegung der verwendeten Notation' beschrieben wird (vgl.

[Duda01]).

Es sei:

e 7 : Anzahl der Trainingdaten
e x; : Wert des i-ten Trainingsdatums, i € {1,...,n}

e p,(x) : berechnete Wahrscheinlichkeitsdichte eines Wertes x

'Die Notation aus Abschnitt 2.1.4 gilt hier nicht.
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o o(u) : Kern.

Das Ziel ist es, die unbekannte Wahrscheinlichkeitsdichte, nach der die n Trainingsdaten
generiert wurden, durch p,(z) zu approximieren. Dazu wird eine Funktion ¢(u) vorge-
geben, der sogenannte Kern, der im Prinzip den Einflussbereich jedes Trainingswertes

festlegt. Die Funktion sollte folgende Eigenschaften erfiillen:
p(x) >0 (4.1)
und

/w(u)du =1. (4.2)

Die Wahrscheinlichkeitsdichte eines Wertes x ergibt sich dann als Interpolation aus den
Trainingsdaten, wobei der Einfluss des i-ten Trainingsdatums mit einem Abstand (x — x;)

zu x durch den Funktionswert p(z — x;) des Kerns beschrieben wird:

pa(z) = %Z p(r — ;) . (4.3)

Zur Modellierung der Wahrscheinlichkeitsdichte der Peakhohen wird als Kern die Normal-

verteilung mit dem Erwartungswert Null und der Standardabweichung o, vorgegeben:

1 _
o(u) = G e 2n . (4.4)

Dabei ist o, von der Anzahl der zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten n abhingig:

o, =o01/vVn , (4.5)

der Parameter o, wird vorgegeben. Wird diese Methode zur Berechnung der Wahrschein-
lichkeitsdichte fiir die oben beschriebene Messreihe angewendet, ergibt sich fiir oy = 0,5

die in Abbildung 4.2 dargestellte Approximation.

Im Gegensatz zur Modellierung durch die Dichtefunktion einer Normalverteilung wird
durch die Parzen Fenster Methode eine gute Approximation der Peakhohenverteilung

erreicht.
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43 T T T T T T T T T T
Relative Haeufigkeitsdichte der Peakhoehen ——

Berechnete VYerteilungsdichte {Parzen Fenster Methode)

Wahrscheinlichkeitsdichte

0 I I I 1 I | I I I I
-0.6 —0.4 -0.2 L] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6

maximale Peakhoehe

Abbildung 4.2: Hiaufigkeitsverteilung der gemessenen Peakhthen und daraus berechnete Wahr-
scheinlichkeitsdichte mit der Parzen Fenster Methode

Zur weiteren Veranschaulichung ist in Abbildung 4.3 die mit der Parzen Fenster Methode
berechnet Wahrscheinlichkeitsdichte der Peakhohe eines Peaks aus 62 Atemluftmessdaten

dargestellt.

Die grofite Wahrscheinlichkeitsdichte besteht im Bereich einer Peakhohe um Null. Das
ist dadurch erkldarbar, dass der untersuchte Peak in den meisten betrachteten Chromato-
grammen nicht vorkommt. Es sind drei weitere Hohenebenen erkennbar, bei denen sich

die gemessenen Peakhchen um Werte von ca. 0,25, 0,4 und 0,6 konzentrieren.

Das in den Anforderungen gewiinschte Mafl fiir die Sicherheit des Klassifizierers
bei der Klassenzuordnung einer Instanz ist bei der Naive Bayes Methode durch die
Angabe der Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit fiir alle Klassen gegeben. Diese
berechneten Wahrscheinlichkeiten beziehen sich auf eine Ubereinstimmung mit den
Trainingsdaten. Ich mochte betonen, dass die Zuordnung eines Atemluftmessdatums

zu der Klasse ,Proband hat Lungenkrebs® mit einer Wahrscheinlichkeitsangabe von
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25 T T T T T T T T T

Wahrscheinlichkeitsdichte

YA AN AN L L ! L
-0.6 -0.4 -0,2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6
maximale Peakhoehe

Abbildung 4.3: Mit der Parzen Fenster Methode berechnete Wahrscheinlichkeitsdichte der
Peakhohe eines Peaks

90 % nicht bedeutet, dass dieser Proband mit 90-prozentiger Sicherheit an Lungenkrebs

erkrankt ist.

Die Anforderung, den Einfluss jedes Attributes auf die Klassifikation einer Instanz
zu kennzeichnen, wird durch die Anzeige aller berechneten Wahrscheinlichkeiten
Pr(ci|xz;) fur i € {1,...m} und j € {1,...n} erfiillt. Dabei gibt Pr(c¢;|z;) die Wahr-
scheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit der Instanz zur Klasse ¢; an, falls nur das Attribut

x; beriicksichtigt wird. Die folgende Tabelle zeigt den Aufbau der Ausgabe:

Klasse ¢y | Klasse ¢; e Klasse ¢,

Peak Py || Pr(colxo) | Pr(ci|zo) e Pr(cm|zo)
Peak P, || Pr(co|lx1) | Pr(ci|z) e Pr(cy|z)
Peak P, | Pr(co|lx,) | Pr(ci|z,) e Pr(cy|z,)
Alle Peaks | Pr(co|x) | Pr(c|x) e Pr(c,|x)
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Der letzten Zeile sind die Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit der Instanz bei
Betrachtung aller Attribute zu entnehmen. Die Klasse mit dem hoéchsten Wert wird als

Ergebnisklasse des Klassifizierers ausgegeben.

Das vorgestellte Verfahren zur Klassifikation von Ionenmobilitdtsspektrometerdaten
mittels der Naiven Bayes Methode, gekoppelt mit der Bestimmung der Wahrschein-
lichkeitsdichte mit Hilfe der Parzen Fenster Methode, wurde von mir in der Software
»,IMS-Analyse* implementiert. Weiter kann der Anwender zwischen verschiedenen
Methoden der Attributauswahl wahlen. Die einfachste Moglichkeit ist es, alle Attribute
zu verwenden, auflerdem wird die oben beschriebene automatische Attributauswahl
bereitgestellt. Zusédtzlich kann eine manuelle Selektion der Attribute durchgefiihrt
werden, wobei als Entscheidungshilfe die mit der Parzen Fenster Methode berechneten
Wahrscheinlichkeitsdichten fiir jedes Attribut getrennt nach Klassen angezeigt werden
(dhnlich Abb. 4.3). Beim Einsatz eines trainierten Klassifizierers ist die Anzeige der
Wahrscheinlichkeiten fiir die Klassenzugehorigkeit einer Instanz zu jeder Klasse imple-
mentiert. AuBerdem wird das Klassifikationsergebnis fiir eine getrennte Betrachtung

jedes Attributes angezeigt. Die Anzeige entspricht der Form der vorigen Tabelle.



Kapitel 5

Beispielhafte Anwendung der
Methode

Dieses Kapitel beschreibt die beispielhafte Anwendung des vorgestellten Verfahrens zur
Klassifikation von realen IMS-Messdaten. Dazu kommt die im Rahmen dieser Arbeit ent-
wickelte, prototypische Software ,,IMS-Analyse” zum Einsatz. Eine weitergehende Funk-
tionsbeschreibung des Programms wird im Anhang vorgestellt. Die Abbildung 5.1 zeigt
grob den Ablauf des Verfahrens, alle notwendigen Schritte werden im Folgenden genauer

erklart.

’ Zusammenstellung der Messdaten ‘

l

’ Festlegung der Klassenzugehorigkeit ‘

l

’ Normalisierung der Messdaten ‘

l

’ Aufbau der Peakdatenbank ‘

l

’ Merkmalsextraktion durch Peakfitting ‘

l

’ Erstellung eines Klassifikationsmodells ‘

l

’ Test des Klassifikationsmodells ‘

Abbildung 5.1: Verfahrensablauf zur Klassifikation von IMS-Daten
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5.1 Zusammenstellung und Vorverarbeitung

Es wird zunéchst ein Messdatensatz mit Ausatemluftmessdaten von 65 Patienten der
Lungenklinik Hemer zusammengestellt. Die Messungen wurden von Meier im Rahmen
seiner Diplomarbeit (siche [Meier06]) durchgefiihrt. Bei 35 der 65 Patienten wurde min-
destens eine Tumorart diagnostiziert, die anderen Patienten sind anderweitig erkrankt.

Jedem Messdatum wird demnach die Klassenbezeichnung ,, Tumor® oder ,kein Tumor*

zugeordnet.

Der néchste Schritt besteht in der Untersuchung der Messdaten auf offensichtliche
Fehler oder Ausreifler. Es werden 7 Messdaten identifiziert, die nach optischer Kontrolle
fehlerhaft oder ungewdohnlich erscheinen. Einige davon zeigen ungewohnlich starke
Peaks und gelten daher als Ausreifler, andere enthalten sehr viele Peaks, sodass davon
ausgegangen wird, dass der Patient kurz vor der Messung geraucht oder gegessen hat,
womit die Messdaten fiir diesen Fall unbrauchbar sind. Nach der Bereinigung verbleibt

ein Datensatz mit je 29 Messdaten der Klasse ,Tumor® bzw. ,kein Tumor®.

Alle Messdaten des Datensatzes werden, wie unter Abschnitt 3.2 auf Seite 25 beschrieben,
normalisiert, d.h. die Driftzeitachsen werden am RIP normiert, der Feuchteeinfluss wird
ausgeglichen und die Peaks durch die spektrenweise Anpassung der Signalintensitét

mittels eines Korrekturspektrums hervorgehoben.

Nach der Durchfithrung dieser grundlegenden Schritte besteht die néchste Aufgabe

in der Erstellung einer Peakdatenbank zur anschlieBenden Extraktion der Merkmale.

5.2 Peakdatenbank und Merkmalsextraktion

Mit dem unter Abschnitt 3.3.1 auf Seite 33 beschriebenen Verfahren werden nacheinander
20 Peaks in die Datenbank aufgenommen. Dafiir wird zunéchst ein Bereich markiert, in
dem sich vermutlich ein interessanter Peak befindet. Dieser Bereich wird von der Software

in allen 58 Messdaten untersucht, es werden diejenigen Bereiche als Chromatogramme
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angezeigt, bei denen die maximale Signalintensitédt iiber einem vorgegebenen Grenzwert
liegt. Die als repréasentativ fiir den jeweiligen Peak betrachteten Beispiele sind die
Grundlage zur Fitnessbestimmung der Individuen der Evolutionsstrategie zur Ermittlung
der Parameter der Funktion, die die dreidimensionale Kurvenform des Peaks beschreibt

(vgl. Abschnitt 3.3.2, Seite 41).

Sind die Peakfunktionen durch ihre Parameter bestimmt, werden damit im néchs-
ten Schritt die Peaks der 58 Messdaten wie unter Abschnitt 3.3.3 auf Seite 43 beschrieben

aufgelost.

Zur Veranschaulichung zeigt die folgende Abbildung unter (a) das Chromatogramm der
Messdaten einer beispielhaften Atemluftmessung nach der Vorverarbeitung. Unter (b)
sind zusétzlich die gewdhlten Fensterbereiche der 20 Peaks der Datenbank eingezeichnet.
Unter (c) sind die gefundenen Peaks abgebildet und (d) zeigt die Differenz zwischen dem

vorverarbeiteten Messdatum und den gefundenen Peaks.

Messung: mm052212 DT 0.900 - 1891  RT: 000.0 - 493.6 Messung: mm052212 DT 0.900 - 1.891 ﬁ%s

¢
L

M uo [ =]
?ﬁ&!w—"mf———‘“ e
(a) Nach Vorverarbeitung (b) Peakbereiche der Datenbank
=3
o
¥
.
)
0 ‘
° o
-
— b’ N P s v L[ eeommm————
(c¢) Gefundene Peaks (d) Differenz

Abbildung 5.2: Messdaten einer Ausatemluftmessung mit gefundenen Peaks
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Es ist zu erkennen, wie akkurat die Peakbeschreibung der Peaks der Datenbank das Chro-
matogramm erklart. Im Differenzbild zeigen die aufgelosten Peakbereiche lediglich ein
Rauschen um die Nullebene. Auflerdem gibt das Differenzbild Hinweise, welche Peaks
bisher nicht in die Peakdatenbank aufgenommen wurden und daher im Merkmalsvek-
tor nicht représentiert sind. Insgesamt erweist sich die in dieser Diplomarbeit erarbeitete

Merkmalsbeschreibung der Chromatogramme als kompakt und prézise.

5.3 Klassifikation und Test

Im Folgenden wird die Erstellung und der Test der Performanz verschiedener Klassifi-
kationsmodelle beschrieben. Zur Klassifikation der im vorigen Abschnitt bestimmten 58
Merkmalsvektoren wird das unter Abschnitt 4.2 auf Seite 50 spezifizierte Naive Bayes
Verfahren mit einer Wahrscheinlichkeitsdichtebestimmung mittels der Parzen Fenster Me-
thode verwendet. Dieses Verfahren benétigt zur Erstellung eines Klassifizierers folgende

Vorgaben:

e Menge vorklassifizierter Instanzen zum Training und zur Bestimmung der Wahr-

scheinlichkeitsdichtefunktionen der Attribute,

e Menge der Attribute, die zur Klassifikation verwendet werden sollen (bei der auto-
matischen Attributauswahl wird diese Menge beim Training evtl. weiter verfeinert)

und

e den Parameter oy, der im Prinzip die Streuungsbreite der Attribute beschreibt.

Die Erstellung eines Klassifizierers ist in dem Sinne deterministisch, dass die gleichen
(obigen) Vorgaben stets zum gleichen Klassifizierer fiihren. Die Performanz der Klas-
sifizierer wird mit der Strategie der ,leave-one-out® Kreuzvalidierung (vgl. 2.1.5, Seite
11) getestet. Dabei stellen jeweils 57 der 58 Beispielinstanzen die Trainingsmenge dar,
anhand der iibrigen Instanz (Testinstanz) wird der Klassifizierer getestet. Bei fest
gewahltem Verfahren zur Wahl der Attributmenge und fest gewéhltem Parameter o

wird die Performanz dieser Klasse von Klassifizierern durch den prozentualen Anteil der
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richtig klassifizierten Testinstanzen der 58 aufgestellten Klassifizierer angegeben. Die
Ergebnisse werden in Form einer Tabelle dargestellt, bei der jede Zeile ein Verfahren zur

Wahl der Attributmenge und jede Spalte eine Belegung von oy angibt.

Als Grundlage einer spéteren Diskussion werden in den Abbildungen 5.3 und 5.4
die Graphen der mit der Parzen Fenster Methode berechneten Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktionen fiir 0y = 0,1 fiir alle Peaks dargestellt. Die roten Graphen zeigen
die Wahrscheinlichkeitsdichte der Patienten mit einer Tumorerkrankung an, die blauen

Graphen die Wahrscheinlichkeitsdichte der Patienten mit anderen Erkrankungen.
Als Verfahren der Attributauswahl kommt, neben der Wahl aller Attribute und der
auf Seite 51 beschriebenen Vorwértsauswahl, auch eine erschopfende Suche im Attri-

butraum nach den drei, vier bzw. fiinf Attributen mit der besten Performanz zum Einsatz.

Die folgende Tabelle zeigt die Testergebnisse:

0'1:0,01 0'1:0705 0'1:0,1 0'120,2

Alle Attribute 48% 50% 44% 41%
Vorwiértsauswahl 48% 58% 50% 39%
Die besten 3 Attribute 70% 68% 63% 60%
Die besten 4 Attribute 74% 70% 67% 63%

Die besten 5 Attribute 2% 70% 68% 65%
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Abbildung 5.3: Wahrscheinlichkeitsdichte der Peaks, getrennt nach Klassen, o1 = 0,01, Teil 1
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Abbildung 5.4: Wahrscheinlichkeitsdichte der Peaks, getrennt nach Klassen, o1 = 0,01, Teil 2



5.4. INTERPRETATION DER ERGEBNISSE 64

5.4 Interpretation der Ergebnisse

Die automatische Vorwirtsauswahl der Attribute bei der Klassifikation zeigt keine
wesentlich bessere Performanz als die Beriicksichtigung aller Attribute. Die beste
Performanz mit 74% richtig klassifizierten Testinstanzen wird mit der Attributmenge
{3,11,13,16} und o1 = 0,01 erzielt. Die besten Ergebnisse bei ; Werten von 0,1 und
0,2 liefern héufig Kombinationen der Peaks 1,3,5,6 und 15 als Attributmenge.

Ein Blick auf die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen der Attribute gibt erste Hinweise,
warum sich die Klassifikation als schwierig herausstellt. Die Wahrscheinlichkeitsdichten
beider Klassen liegen fiir alle Attribute sehr eng beieinander. Die meisten Peaks weisen
die hochste Dichte im Hohenbereich [0; 0, 1] auf, was bedeutet, dass sie in den Trainigsin-
stanzen nur schwach und relativ selten auftreten. Lediglich der in jedem Chromatogramm
vorkommende Peak 11 zeigt teilweise groflere Hohenwerte an, aber auch diese trennen

die beiden Klassen nicht.

Die hohe Klassenéhnlichkeit der Attribute bietet dem Klassifikationsverfahren we-
nige Informationen, die es zur Trennung der Klassen verwenden kann. Wiinschenswert
wéren Attribute, bei denen sich die Peakhohen der verschiedenen Klassen um moglichst
weit auseinanderliegende Punkte konzentrieren. Diejenigen Attribute, die sich noch am
ehesten zur Unterscheidung der Klassen eignen, zeigen im Ansatz dieses Verhalten. Die
Peaks 3 und 5 deuten z.B. bei hoheren Werten darauf hin, dass keine Tumorbildung
vorliegt, erhohte Peak 1 Werte oder stark erhohte Peak 15 Werte treten hingegen eher
bei Patienten mit Tumoren auf. Die Peakhohen dieser Peaks liegen in die meisten
Trainingsbeispielen jedoch im unteren Bereich, sodass ihre Aussagekraft (in diesen

Féllen) beschrankt ist.

Aufgrund des geringen Stichprobenumfangs wird auch die Glaubwiirdigkeit einer
Klassifikationsentscheidung in Frage gestellt. Bei den angesprochenen Attributen 1,3,5
und 15, die den gréfiten Einfluss auf das Klassifikationsergebnis haben, wird die Entschei-

dung nur aufgrund weniger Trainigsbeispiele getroffen. Es kann keineswegs sichergestellt
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werden, dass diese Beispiele lediglich Ausreifler der Norm darstellen. Daher wire es
interessant, das Klassifikationsverfahren mit einem grofleren Stichprobenumfang zu
testen. Dabei konnte es sich jedoch herausstellen, dass die gewonnenen Informationen

aus den Atemluftmessungen nicht ausreichen, um Tumore sicher zu diagnostizieren.

5.5 Test des Verfahrens zur Merkmalsextraktion

Es stellt sich die Frage, ob die aufwendige Vorverarbeitung der Messdaten zur Gewinnung
des Merkmalsvektors gerechtfertigt ist. Daher wird in diesem Abschnitt die Leistung der
entwickelten Vorverarbeitung getestet und mit einem einfachen, aber oft eingesetzten

Verfahren zur Peakdetektion verglichen.

Die Idee zur Leistungsbestimmung ist es, mit Hilfe der Peakfunktionen der Peak-
datenbank kiinstliche Messdaten mit zufilligen Peaks zu erstellen und diese mit
einem zusétzlichen Rauschen zu storen. Diese kiinstlichen Messdaten durchlaufen nun
die Schritte der Vorverarbeitung, die schliefllich zur Ausgabe der Merkmalsvektoren
fithren. Im Anschluss werden die berechneten Merkmalsvektoren mit den vorher zufillig

gewihlten Peakhohen verglichen, um die Giite der Vorverarbeitungsschritte abzuschétzen.

Der erste Schritt besteht in der Generierung der kiinstlichen Messdaten. Zunéchst
wird ein Messdatum benotigt, das auler dem RIP und Feuchtepeak keine weiteren Peaks
enthilt. Dazu wird aus 20 am RIP normierten Raumluftmessungen, die generell neben
dem RIP und Feuchtepeak nur wenige schwache Peaks aufweisen, ein neues Messdatum
Muintergruna zusammengestellt. Die Signalintensitéit dieses Messdatums erhélt fiir jede
Position (Driftzeit, Retentionszeit) die fiinftschwéchste Signalintensitét dieser Position in
den 20 Raumluftmessungen. Damit wird zum einen nicht die ausreifleranféllige Methode
der Minimumsbildung verwendet und zum anderen wird gegen die Ubertragung von
schwachen, aber hiaufig vorkommenden Peaks der Raumluftmessungen vorgegangen. Die
verbleibenden schwachen Peakbereiche werden anschliefend manuell durch Kopien eines
passenden Bereichs ohne Peaks ersetzt. Das entstandene peakleere Messdatum bildet den

Hintergrund fiir alle kiinstlich erzeugten Messdaten.
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Mit diesem Hintergrund werden 40 synthetische Messdaten generiert. Dazu werden
fiir jedes Messdatum die 20 Peakfunktionen der Peakdatenbank mit zufalligen Werten
belegt und die Funktionswerte an allen Positionen des Ausgangsmessdatums zum
Hintergrund addiert. Der i-ten Peakfunktion mit ¢ € {0,...,19} werden dabei zufillige
Parameterwerte aus dem jeweiligen Toleranzbereich der Peaklage bzw. normalverteilt um

die mittlere vorkommende Hohe zugewiesen (vgl. Abschnitt 3.3.1, Seite 33):

T(dtmin) . T'(dtma:c)

e Die Driftzeit wird uniform zufillig aus [7; 0T ] gewdhlt,

e die Retentionszeit wird uniform zuféllig aus [T-(Ttmi”)' 7{Timaz)

K3 )T

] gewihlt und

e die maximale Hohe wird auf einen normalverteilten, zufilligen Wert mit p = 0,03

und o = 0,02 gesetzt, wobei ein Wert kleiner als Null auf Null gesetzt wird.

Die gewihlten Hohen werden fiir einen spéteren Vergleich gespeichert. AnschlieBend wird
das Messdatum mit einem normalverteilt zufilligen Rauschen mit 4 = 0 und ¢ = 0,01

fiir jede Signalposition gestort.

Die Abbildung 5.5 zeigt unter (a) das erstellte ,leere* Chromatogramm und unter

(b) ein daraus kiinstlich erzeugtes Messdatum.

Messung: synHint  OT: 0.89% - 1.861 RT: 0000 - 470.7 Messun; g synMess_ 13 DT: 0899 - 1870 RT: 0000 - 47? 7
®
®
w
¥ e
————— :
(a) Hintergrund (b) Messdatum, Peaks + Hintergrund

Abbildung 5.5: Chromatogramme kiinstlich erzeugter Messdaten

Mit den 40 erstellten Messdaten wird nun das hier entwickelte Verfahren zur Merkmals-
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extraktion aus IMS-Chromatogrammen getestet. Dazu durchlaufen die 40 Messdaten die
einzelnen Schritte der Vorverarbeitung, die 40 berechneten Merkmalsvektoren werden
gespeichert. Der Merkmalsvektor eines Chromatogramms enthélt die 20 maximalen

Hohen der Peakfunktionen, die den jeweiligen Peaks angepasst wurden.

Eine einfache, aber dennoch héaufig verwendeten Methode zur Peakdetektion in
Chromatogrammen sucht in vorgegebenen Fensterbereichen nach dem Signalmaximum.

Liegt dieses iiber einem Grenzwert, wird ein Peak an dieser Stelle angenommen.

Diese Methode dient nun dem Vergleich und der Einschédtzung der Leistung des
neu entwickelten Verfahrens. Dazu werden zu allen synthetischen Messdaten die
Signalmaxima der Fensterbereiche aller Peaks der Peakdatenbank berechnet und als

Merkmalsvektor gespeichert.

Interessant ist nun die Differenz zwischen den berechneten Peakhoéhen und den bei
der Erstellung der kiinstlichen Messdaten vorgegebenen Peakhdhen. Sicherlich spricht
eine kleine berechnete Differenz fiir die Qualitdt eines Verfahrens. Noch wichtiger ist es
aber, dass die Schwankungsbreite der berechneten Differenz fiir verschiedene Beispiele
moglichst gering ist, da sie Aufschluss iiber die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse gibt.
Bei einer geringen Schwankungsbreite und einer hohen Differenz zum Sollwert ist der
vom Verfahren produzierte Fehler fiir die Messdaten dhnlich, sodass eine Vergleichbarkeit

dennoch gegeben ist.

Die Abbildung 5.6 zeigt das Ergebnis des Tests beider Verfahren auf Basis der 40
Beispielmessdaten. Es ist der Bereich der Differenzen zum Sollwert der Peakhthen jedes
Peaks fiir beide Verfahren dargestellt. Die Boxen zeigen dabei die unteren Quantile
(0,25-Quantile) und die oberen Quantile (0,75-Quantile), die unteren und oberen Linien

die Minima bzw. die Maxima der Differenzen zum Sollwert jedes Peaks an.

Er ist zu erkennen, dass das hier entwickelte Verfahren eine deutlich geringere Schwan-
kungsbreite der Differenzen aufweist als das Verfahren der Maximumsbestimmung. Auch

die mittlere Differenz liegt beim neuen Verfahren meist nahe Null. Das spricht dafiir, dass
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das entwickelte Verfahren zur Merkmalsextraktion durch Fitting von Peakfunktionen
vergleichsweise gute und reproduzierbare Ergebnisse fiir die Beschreibung der Peaks in

Chromatogrammen erzeugt.
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Abbildung 5.6: Quantile der Differenzen zum Sollwert beider Verfahren



Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

Die Ionenmobilitdtsspektrometrie ist ein leistungsfihiges Analyseverfahren zur Identifi-
zierung von Analyten in Gasgemischen. Bei der Messung einer Gasprobe mit dem fiir
diese Arbeit verwendeten MCC / 3Ni - IMS entstehen bis zu einer Million Datenpunkte,
die Informationen iiber die Zusammensetzung des Gasgemisches und der Konzentration
der einzelnen Analyten enthalten. Diese Arbeit beschreibt ein Verfahren zur Analyse und
Klassifikation dieser Daten. Aus einer Menge vorklassifizierter Beispielmessdaten werden
einzelne Analyten, die sich in Form von Signalausschligen in den Messdaten zeigen,
erkannt und extrahiert. Dafiir wurde eine vollkommen neue Methode entwickelt, um die
Form der Signalausschldge durch eine analytische Funktion zu beschreiben. Die Parame-
ter dieser Funktion werden anhand von Beispieldaten mittels einer Evolutionsstrategie
erlernt und in einer Datenbank gespeichert. Mit Hilfe der parametrisierten Funktion
konnen die Signalausschlige in zuvor unbekannten Messdaten wiedererkannt werden.
Weiter hilft die mathematische Beschreibung iiberlagerte Signale zu trennen und sie den

richtigen Analyten zuzuordnen.

Durch die Erkennung der Signalausschlige eines Messdatums kann dieses durch
den Vektor seiner Merkmale beschrieben werden. Anhand der Merkmalsvektoren der Bei-
spielmessdaten werden Eigenschaften gesucht, die charakteristisch fiir die Zugehorigkeit
eines Messdatums zu einer Klasse sind. Die Wahrscheinlichkeitsdichten jedes Attributes

und jeder Klasse konnen mittels der Methode der Parzen Fenster bestimmt werden. Die
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Informationen der Wahrscheinlichkeitsdichten werden von der Naiven Bayes Methode
zur Berechnung der Wahrscheinlichkeiten der Zugehorigkeit eines Messdatums zu den

vorgegebenen Klassen verwendet.

Das entwickelte Klassifikationsverfahren wurde mit realen Messdaten getestet, wo-
bei Ausatemluftmessungen von Patienten der Lungenklink in Hemer verwendet wurden.
Bei einer Gruppe wurde mindestens eine Tumorart diagnostiziert, die andere Gruppe
war anderweitig erkrankt. Es wurde keine eindeutige Klassentrennung erreicht, da die

extrahierten Peaks der verschiedenen Klassen keine signifikanten Unterschiede aufwiesen.

Die grofite Herausforderung beim Entwurf des Verfahrens bestand in der Entwick-
lung einer geeigneten Vorverarbeitung der Datenmengen. Durch die hohe Sensibilitéit
des Tonenmobilitdtsspektrometers, die fiir eine Analyse kleinster Bestandteile in Gasen
notwendig ist, reagieren die Geréite duflerst empfindlich auf die verschiedensten Einfliisse.
Diese Einfliisse mussten so gut wie moglich ausgeglichen werden, um die Vergleichbarkeit
der verschiedenen Messdaten sicherzustellen. Als besonders schwierig stellte sich die
Zuordnung eines Signalausschlages zu einem festen Analyten heraus, da die Position im
Chromatogramm Schwankungen unterliegt und die Signalmaxima teilweise sehr dicht
beieinander liegen. Schliefllich konnte fiir die gefundene Losung eine erhebliche Verbes-
serung im Vergleich zu der Methode der Peakdetektion durch Maximumsbestimmung
in festgelegten Fenstern bzgl. der Genauigkeit und Reproduzierbarkeit der aufgelosten

Merkmale gezeigt werden.

Eine Bedingung zur Anwendung der vorgestellten Methode ist es, dass die verwen-
deten Messdaten alle mit der gleichen Gerétekonfiguration aufgenommen wurden. Ein
weiterer Schritt ist die Entwicklung eines Standards fiir Messdaten, der zusétzlich eine
Vergleichbarkeit der Messdaten, die mit verschiedenen Gerétekonfigurationen aufgenom-
men wurden, ermoglicht. Dafiir miissten die zahlreichen Einfliisse auf das Messergebnis
bei der Messung genauer erforscht und entsprechende Transformationen gefunden
werden. Ist das erreicht, konnte eine umfassende Peakdatenbank erstellt werden, die
eine genauere Analyse der Analyten zuldsst. Dazu wiére es auch ein spannender Versuch,

die molekularen Eigenschaften eines Analyten mit der Peakfunktion in Verbindung zu
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bringen. Eine Methode, die aus der Struktur der Molekiile die Peakfunktionsparameter

und den Lagebereich der oder des Peaks ableitet, wére ein deutlicher Fortschritt.

Das erarbeitete Verfahren bedarf jedoch noch weiterer Tests. Interessant ist die
Anwendung mit einem gréferen Stichprobenumfang, der leider zum Zeitpunkt dieser
Arbeit noch nicht zur Verfiigung stand. Derzeit wird die Ausatemluft vieler Patienten
mit unterschiedlichen Krankheitsbildern in der Lungenklinik in Hemer gemessen. Die
Untersuchung dieser Messdaten ergibt bestimmt spannende Ergebnisse. Weiter ist der

Einsatz dieses Verfahrens in anderen Bereichen der Gasprobenanalyse denkbar.



Anhang A

Funktionsbeschreibung
., 1IVIS- Analyse*

A.1 Uberblick

Die in dieser Arbeit beschriebenen Methoden wurden in der prototypischen Software
,IMS-Analyse“! implementiert. Dafiir wurde die Programmiersprache Java in der
Version 1.5.0.06 verwendet, als Entwicklungsumgebung kam FEclipse SDK unter der
Linux-Distribution Ubuntu 6.06 LTS zum FEinsatz. Dank der Plattformunabhéngigkeit
von Java ist ,, IMS-Analyse“ auch unter Microsoft Windows lauffihig. Aufgrund der
Verwendung neuerer Java-Funktionen ist die Laufzeitumgebung der Version 1.5 oder
hoher unbedingt erforderlich. Fiir die Nutzung der 3D Funktionen wird zusétzlich die
Java 3D API? benétigt.

Im Folgenden soll ein Uberblick iiber den Aufbau und Funktionsumfang dieser
Software gegeben werden. Am einfachsten ist die Struktur an einem beispielhaften Ablauf

der Anwendung erkldrbar.

'Kontakt: bboedeker@gmx.de
2Java 3DTM Homepage: https://javadd.dev.java.net/
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A.2 Hauptfenster

Nach dem Start von ,,IMS-Analyse“ 6ffnet sich das Fenster aus der Abbildung A.1. Auf

IMS Set Bearbeiten FeakDB Klassifizierer Export Info ‘

Messungen | IMS Set OT: 0.0 RT: 0.0 H 0.0

0 Messungen

Mess | Anzeige Einst

Name: derMame

Zeit  14:36h-01.01.2006 Plot

Klasse: clie Klasse

Kommentar:

der Kommentar Reset View

Abbildung A.1: Startfenster ,IMS-Analyse“

der linken Seite befinden sich zwei Informationfelder. Im oberen Feld werden wahlwei-
se die zur Verfiigung stehenden Messdaten oder der Datensatz der zusammengestellten
Beispielmessdaten angezeigt. Im unteren Feld werden wahlweise weitere Informationen
einer gewdhlten Messung oder die Parameter zur Darstellung von Chromatogrammen
angezeigt. Der gesamte Teil rechts der Informationsfelder dient der Darstellung der Mess-
daten in Form von Chromatogrammen. Des Weiteren ist am oberen Rand die Meniileiste

erkennbar.

A.3 Konvertierung von Messdaten

Der erste Schritt besteht in der Konvertierung der rohen Messdaten in das programm-
eigene Format. Die verwendeten rohen IMS-Messdaten liegen als Menge von bis zu 501

Dateien (mit den Endungen ,.000“ bis ,.500¢) vor. Jede Datei beinhaltet die Daten ei-
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nes Spektrum zu einer bestimmten Retentionszeit. Die Retentionszeitinformation befindet
sich im Kopfteil der Datei, danach folgen 2000 Zeilen, die jeweils die Driftzeit und das
zu dieser Zeit gemessene Signal angeben. Ein solches Messdatum muss vor der weiteren
Verwendung in ,,IMS-Analyse” zunéchst in ein programmeigenes Format fiir Messdaten
umgewandelt werden. Bei dieser Umwandlung werden gleichzeitig weitere Informationen,
die die Vorverarbeitung betreffen, generiert. Beispielsweise werden die RIP-Positionen der
Spektren ermittelt, daraus die am RIP normierte Driftzeitskala berechnet und das Kor-
rekturspektrum zur Hervorhebung der Peaks bestimmt. Der Konvertierungsprozess kann
aus dem Programm heraus iiber den Meniieintrag ,Messungs Konverter®im Menii ,IMS-
Set“ aufgerufen werden. Es 6ffnet sich ein Fenster der lokalen Verzeichnishierarchie in dem
lokale Messdatendateien im Rohformat angezeigt werden. Zur besseren Ubersicht werden
jeweils nur die Dateien mit der Endung ,.000“ dargestellt. Hieraus wahlt der Anwender
diejenigen Messdaten aus, die er im Folgenden weiter verwenden mochte. Darauthin wer-
den die gewéhlten Messdaten umgewandelt und in einem vorher festgelegten Verzeichnis
als serialisierte Java-Klassen mit der Dateiendung ,.imsjava“ abgelegt. Alternativ konnen
auch ganze Verzeichnisse mit Messdaten durch Aufruf des Meniieintrages ,Konvertiere
Verzeichnis“ im Menii , IMS-Set“ umgewandelt werden. Nach der Konvertierung werden

die Messdaten im Informationsfeld | Messungen“ angezeigt.

A.4 Anzeige von Chromatogrammen

Durch Auswahl eines Messdatums wird das Chromatogramm im Hauptbereich des

Fensters dargestellt (siehe Abbildung A.2).

Bei der Bewegung des Mauszeigers iiber dem Chromatogramm wird die derzeitige Drift-
zeit, die Retentionszeit und die Signalintensitét dieser Position im oberen Bildbereich
angezeigt. Durch einen Klick mit der linken Maustaste im Chromatogramm wird an
dieser Position ein schwarzes Fadenkreuz eingeblendet. Dazu erscheint im rechten Bereich
das Spektrum zur markierten Retentionszeit, im unteren Bereich wird die Hohenlinie zur

markierten Driftzeit angezeigt.



A4, ANZEIGE VON CHROMATOGRAMMEN 75

IMS Set Bearbeiten FeakDB Klassifizierer Export Info

Messungen | IMS Set | o |PT: 1169 RT: 21.3 H 2,017
| 186 Messungen
|mmos1404

mmoS0106

mmo52612

mmo51403

mmo&E3005

mmo&s2804 w

[

mmo53011

mmo53013
mmo53108

mmos0110 "
mmos0112 i
mmo53106
mmo&s0102

mmo&s0203

mmos020:

mmos070:

mmos0E0:
Mess | Anzeige r Einst

Norm Signal

[v] Ausgleich Feuchte

[] Transform Map
[] Glatt

[¥] Annotationen
Amplify & Reset View
Grenzfarbe |-10

Abbildung A.2: Anzeige eines Chromatogrammes

-

Plot

Zieht man bei gedriickter linker Maustaste ein (imagindres) Fenster auf, so wird
der Bildausschnitt auf diesen Bereich festgelegt. Damit kénnen auch kleinere Details
deutlich dargestellt werden. Der Schaltknopf , Reset View“ unten rechts im Fenster setzt
den Bildausschnitt auf die Gesamtansicht zuriick. Weiter besteht die Moglichkeit im
Chromatogramm Markierungen (sogenannten Annotationen) einzufiigen. Ein Klick der
rechten Maustaste markiert diese Stelle mit einem magentafarbenen Kreuz. Ein Fenster,
welches mit gedriickter rechter Maustaste aufgezogen wird, erscheint als schwarzes
Rechteck. Besonders diese Fenstermarkierungsfunktion wird fiir verschiedene Aufgaben
bendtigt, die spater im Text erkliart werden. Ein Klick mit der mittleren Maustaste 16scht
die jeweils néchstliegendste Annotation wieder. Bei Fenstern ist dafiir der untere linke
Punkt ausschlaggebend. Die erstellten Annotationen sind in allen Chromatogrammen
sichtbar. So kann z.B. eine auffillige Peakkonstellation eines Chromatogrammes markiert
werden, um anschlielend weitere Chromatogramme mit dieser Markierung vergleichen

zu konnen.

Im unteren Informationsfeld ,Anzeige“ stehen einige Optionen zur Anzeige bereit.
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Die Anderungen werden durch die Betiitigung des Schaltknopfes ,Plot“ {ibernommen

und das Chromatogramm wird neu dargestellt.

,Norm Signal“: Bei Auswahl wird die Signalintensitéit mittels berechnetem Korrek-
turspektrum korrigiert, ansonsten ist die Signalintensitdt um eine Konstante redu-

ziert (vgl. Abschnitt 3.2.3, Seite 29).

LAusgleich Feuchte“: Bei Auswahl wird der Einfluss der Feuchte im Chromatogramm

korrigiert (vgl. Abschnitt 3.2.2, Seite 28).

, Transform Map“: Bei Auswahl werden die Chromatogrammintensitéiten passend
zu einer Standardskala fiir Drift- und Retentionszeit transformiert. Diese Funktion

wurde zu Testzwecken benutzt und sollte im Allgemeinen nicht verwendet werden.

,Glatt”: Bei Auswahl werden die Chromatogrammintensitdten mit einem Tiefpass-

filter geglattet.

sAnnotationen®. Gibt an, ob die eingefiigten Markierungen (Annotationen) im

Chromatogramm angezeigt werden sollen.

LSAmplify “: Dieser Wert ist ein Faktor der Signalintensitét. Bei Werten iiber eins wird
die Signalintensitat verstarkt dargestellt, bei Werten kleiner als eins geschwécht. In
der Praxis hebt ein Faktor von sechs bis sieben bei gleichzeitiger Wahl von ,Norm

Signal® die Peaks im Chromatogramm deutlich hervor.

,Grenzfarbe“: Dieser Wert gibt eine Grenze fiir die Darstellung der Intensitét an,
Bereiche mit einer niedrigeren Intensitdt erscheinen im Chromatogramm weifl. So

kann der Rauschbereich ausgeblendet werden.

A.5 Beispieldatensatz

Der néchste Schritt besteht in der Zusammenstellung eines Beispieldatensatzes vorklas-

sifizierter Messdaten aus der Sammlung der konvertierten Messdaten. Dazu wird zuerst

iiber den Meniipunkt ,IMS-Set“ > Neu“ ein leeres Set erstellt. Fiir das Einfiigen der
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Beispiele gibt es verschiedene Moglichkeiten. Einmal konnen verschiedene Messdaten im
Informationsfeld selektiert werden, die iiber den Meniipunkt , IMS-Set“ -  Fiige Auswahl
hinzu®“ zum Set hinzugefiigt werden. W&ahlt man nun den Informationsfeld-Reiter
SIMS-Set“ werden die Messdaten im Set angezeigt. Nach Auswahl eines Beispiels wird

dieses im Hauptteil des Fensters als Chromatogramm dargestellt.

IMS Set Bearbeiten FeakDB Klassifizierer Export Info
r Messungen r/ IMS Set L_ bT: 00 RT: 0.0 H: 0.0
58 Bsp im Set

mmo53112 |
mmos0112 | | ’ i é
-~

mmOE1401 »
mmo&E2003

mm062005 5“
mmoE2201 ; j
mmOg2209

mmog22 15 »
mmOE2 706 B

Mess [ Anzeige | Einst L LU PR R
f » i =

Name: mmo060205

Zeit  10:11h-02.06.2006 Plot

Klasse: Tumor

Kommentar:

305244 | COPDII® Reset View
Set Messung A

Abbildung A.3: Weitere Informationen zum Messdatem stehen unten links. Hier kdnnen die

Klasse und ein Kommentar festgelegt werden.

Im unteren Informationsfeld unter Reiter ,Mess“ werden die zusétzlichen Informationen:
Name, Datum und Uhrzeit der Messdatenaufnahme, Klasse des Messdatums und
Kommentar sichtbar (siche Abb. A.3). Hier kann die Klasse, der das jeweilige Beispiel
angehoren soll, eingetragen und ein Kommentar hinzugefiigt werden. Mit den darun-
terliegenden Schaltknopfen ,Set“ und ,Messung“ wird die Eingabe zum Messdatum im
Set bzw. im Messdatum selbst gespeichert. Die Klassenzugehorigkeit sollte nur im Set
gespeichert werden, da das Messdatum je nach Klassifikationsaufgabe zu unterschiedli-
chen Klassen gehoren konnte. Als Kommentar eines Messdatums wére z.B. der Vermerk,
dass es sich um eine Atemluftmessung handelt und die Angabe der entsprechenden

Patientennummer denkbar. Diese Angabe konnte im Messdatum gespeichert werden, da
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sie unabhéngig von der Klassifikationsaufgabe gilt.

Eine andere Mdoglichkeit Messdaten in das Set einzufiigen ist die Wahl des Meniipunktes
SImportiere aus Textdate:” im Menii ,IMS-Set”. Hier kann eine bereits erstellte Text-
datei gedffnet werden, bei der jede Zeile den Namen eines Messdatums enthélt. Diese
Messdaten werden ins Set iibernommen. Noch komfortabler kénnen Messdaten iiber
den Meniipunkt ,Importiere aus .csv Datei” im Meni ,IMS-Set“ in das Set geladen
werden. Eine solche Datei sollte tabellenférmig die Angaben der ins Set aufzunehmenden
Messdaten enthalten, die Spalten sind dabei durch Kommata getrennt. In der ersten
Zeile stehen die Spaltentitel. Eine Spalte mit dem Titel ,Messung® ist Pflicht, weitere
optionale Spaltentitel konnen ,Klasse“, ,Kommentar®, ,PatNr“ oder ,NebenDiagnose*
sein. Die Schreibweise ist dabei genau einzuhalten. Falls die Spalte ,Klasse“ vorhanden
ist, wird ihr Wert dem jeweiligen Messdatum als Klasse zugeordnet. Aus den Werten
der anderen Spalten (falls vorhanden) wird der Kommentar zusammengesetzt. Viele
Tabellenkalkulationsprogramme unterstiitzen den Export in das ,.csv® Format, womit

sie sich zum bequemen Erstellen dieser Dateien qualifizieren.

Um Messdaten aus dem Datensatz zu entfernen, werden diese mit der Maus mar-
kiert und im Menii ,IMS-Set” wird ,Ldsche Auswahl“ gewihlt. Ein weiterer Unterpunkt
des Meniis ,IMS-Set“ ist ,Zeige Alle Beispiele“, womit ein Textfenster geodffnet wird,
welches die Kenndaten aller Beispiele im Datensatz anzeigt. Die Unterpunkte ,Sortiere
nach Klassen“ und ,Sortiere nach Namen“ sortieren die Beispiele im Datensatz nach

Klassenzugehorigkeit bzw. Messdatennamen.

A.6 Peakdatenbank

Der néchste wichtige Schritt ist der Aufbau einer Peakdatenbank. Zunéchst wird {iber den
Meniipunkt ,Zeige PeakDB“ im Menii ,PeakDB“ das Hauptfenster der Peakdatenbank
geoffnet (sieche Abb. A.4).

Hier stehen folgende Optionen zur Auswahl:
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Ir MName AnzBsp

0 1.802/250 3855 12 E
1 1.590/287.7285 13
2 1.536/112.7755 |29
3 1.434/68.813 26
4 1.259/158.218 El
5
6
7
2

1.286/18.677 5

1325/51 4035 23
1.404/50.9005
1.342/187.7409... |4
9 1226/451 8515 |4
10 1.152/30.732 11
11 1.169/43.32649... |38
12 1337/18.67450. |5
13 1.055/37.18550... |4 -
14 1.223/34.77299... |10
15 1.368/160 1985 14
16 1.228/13.62100... |7
17 1.041/40.87000... 28
18 1.166/18.708 14
19 1.139/21.15 13

@
I

Mark Peak Neuer Peak Loesche Peak

Neue DB Oeffne DB Speichere DB

Abbildung A.4: Hauptfenster der Peakdatenbank mit 20 Peaks

e  Neue DB legt eine neue leere Peakdatenbank an.

e ,Offne DB* 6ffnet eine bestehende Peakdatenbank, die iiber ein Dialogfenster aus-
gewahlt wird.

e  Speichere DB speichert die aktuelle Peakdatenbank unter dem Namen, der in

einem Dialogfeld bestimmt wird.
o  Mark Peak” zeigt den Fensterbereich des gewéhlten Peaks im Chromatogramm an.

e  Neuer Peak“ nimmt einen neuen Peak in die Peakdatenbank auf. Der Fensterbe-
reich ist durch das zuletzt markierte schwarze Fenster im Chromatogramm (siehe
Annotationen) definiert. Dieser Bereich wird aus allen Beispielen des Sets, deren
Maximum in diesem Bereich iiber einem anzugebenden Grenzwert liegt, in die Peak-
datenbank kopiert. Der Name des neuen Peaks ergibt sich aus dem Mittelpunkt des

Fensterbereiches.

e  Lische Peak“ 16scht den markierten Peak mit den zugehorigen Beispielen aus der

Peakdatenbank.

Der Meniieintrag , Neuen Peak einfiigen” im Menii ,PeakDB* hat die selbe Funktiona-
litdt wie der Schaltknopf , Neuer Peak“. Weiter kann der Anwender mehrere neue Peaks

gleichzeitig in die Peakdatenbank einfiigen, in dem er die gewiinschten Peakbereiche durch
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Fenster markiert (siche Annotationen) und im Menii ,,Neue Peaks einfiigen“ wahlt. Durch
das Anklicken eines Peaks der Peakdatenbank mit der linken Maustaste wird ein weiteres

Fenster gevfinet, das die zu diesem Peak gespeicherten Beispiele zeigt (siehe Abb. A.5).

L) PEakEXamplEDBILET

=
[» El

2 3 4 5 & 7

- - -

[
L=l

(4]

M 9, aus Messung: mmoe1401 Loesche Bsp
Max: dt: 1.173, rt: 43.36, h: 0.095 calcAreaDerMax
Arear dt: 1.144 - 1.192 rt: 37.332 - 48.387 Sortiers

Berechne FkiParam

Maus: dt: 1.174, 26.95
FltParam: (0.0423,<0.001,5.9956,0.2136,<0.001,56.929) Default FktParam
Vergleiche 3D

Abbildung A.5: Beispiele eines Peaks der Peakdatenbank, sortiert nach Intensitét

Hier stehen folgende Befehle zur Verfiigung:

Beispiele konnen mit der Maus gewihlt werden. Dadurch werden weitere Informa-

tionen zu diesem Beispiel angezeigt.
o _Lische Bsp“ 16scht das ausgewéhlte Beispiel zum Peak.

e calcAreaDerMaz“ berechnet den Bereich, der alle Maxima der Beispiele einschlief3t
(griines Fenster) neu. Dies sollte vor jeder Berechnung der Funktionsparameter

durchgefiihrt werden.

o Sortiere” sortiert die Beispiele aufsteigend nach maximaler Intensitét.
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e Berechne FktParameter” startete die Ermittlung der Peakfunktionsparameter des

Peaks mit Hilfe einer Evolutionsstrategie und den aktuellen Beispielen zu diesem

Peak.

o  Default FktParameter” setzt die Peakfunktionsparameter auf ihre Ausgangswerte

zurtick.

o Vergleiche 3D“ 6ffnet eine dreidimensionale Ansicht um zwei Peakbeispiele mit-
einander vergleichen zu konnen (siche Abb. A.6). Dadurch kann z.B. festgestellt

werden, ob zwei Peakbeispiele durch die gleiche Peakfunktion darstellbar sind.

IMEPIBEED! =|EE

posDT 15375139,
RosRT 112.912
Hoehe 1.0

Fehler

B
Bearbeiten  Peaks  Optimierung

‘o

(a) Frage: Kann das erste Peakbeispiel (Links) durch das zweite Peakbei-

spiel (Mitte) durch Lageverschiebung und Intensitéitsskalierung dargestellt

werden?

IMEPIOEED! ==

B
Bearbeiten Peaks Optimierung

1534315
111.5152.
19335

0.044902 ..

(b) Antwort: Ja, es kann, die Differenz ist nahe Null. Die beiden Peakbei-

spiele wurden zusétzlich mit einem Tiefpassfilter geglittet.

Abbildung A.6: Vergleich zweier Beispiele eines Peaks der Peakdatenbank. Der rechte Bereich

zeigt jeweils die Differenz zwischen den beiden Peaks.
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Ist die Peakdatenbank mit reprédsentativen Beispielen jedes Peaks gefiillt, kann iiber den
Meniieintrag , Berechne Funktionsparameter® im Menii ,PeakDB“ die evolutionére Be-
stimmung aller Peakfunktionsparameter angestoflen werden. Danach ist es sinnvoll die
Peakdatenbank zu speichern. Nun konnen die Peaks der Messdaten mit Hilfe der Peak-
datenbank aufgelost werden. Dazu ist es einmal moglich, die Peaks eines einzelnen Mess-
datums zu bestimmen. Dies geschieht durch den Aufruf von ,Resolve Peaks ES“ im
Menii ,PeakDB“. Nach der Peakbestimmung wird ein Fenster geoffnet, welches die ge-
fundenen Peaks als Chromatogramm darstellt. Dieses kann spéter iiber den Mentipunkt
»Show Resolved Map “ jederzeit wieder gedffnet werden. Der Meniipunkt ,Show Rest Map“
Offnet hingegen ein Fenster, in dem das Chromatogramm angezeigt wird, das entsteht
wenn die Intensitdtswerte der aufgelosten Peaks von den originalen Intensitdtswerten
abgezogen werden. Hier sind Bereiche, deren Peaks nicht in der Datenbank enthalten
sind, identifizierbar. Die Peaks aller Beispiele im IMS-Set werden durch die Wahl des
Meniipunktes , Resolve All Peaks ES“ berechnet. Dies kann besonders auf &lteren Rech-

nern viel Zeit in Anspruch nehmen. Nach dieser Berechnung empfiehlt es sich das IMS-Set

zu speichern, dadurch werden auch die gefundenen Peaks gesichert.

A.7 Klassifikation

Nachdem zu allen Beispielen des IMS-Sets die Peaks mit Hilfe der Peakfunktionen be-
stimmt sind, kann die Klassifikation getestet werden. Dafiir stehen zwei Methoden bereit.
Uber den Meniipunkt ,Klassifizierer - ,Teste mit MyNaiveBayes“ wird ein Klassifika-
tionsmodell erstellt, dem alle Beispiele im Set als Trainingsmenge dienen. Mit diesem
Klassifikationsmodell werden im Anschluss alle Beispiele des Sets klassifiziert und es wird
iiberpriift, ob die Zuordnung richtig ausfallt. Natiirlich sagt dieses Vorgehen nichts iiber
die Leistung des Modells bzgl. unbekannter Messdaten aus. Die zweite Testmethode wird
iiber den Menitipunkt , Klassifizierer® = , Teste mit MyNaiveBayes leave-one-out“ aufgeru-
fen. Hier werden nach dem Prinzip der ,Leave-One-Out“ Methode genausoviele Klassifi-
kationsmodelle erstellt, wie es Beispiele im Set gibt, wobei jedes Messdatum einmal nicht
zum Training verwendet wird, sondern zum anschlieBenden Test des Klassifikationsmo-

dells bereitsteht. Bei beiden Testmethoden werden zunéchst zwei Parameter abgefragt:
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Zum einen muss der Parameter der Streuungsbreite (entspricht oy in Abschnitt 4.2) an-
gegeben werden, zum anderen wird die Selektionsmethode der Attribute in einem Aus-

wahldialog festgelegt. Datfiir stehen diese Methoden zur Wahl:

o  keine Selektion (alle Attribute)“: Es werden alle Attribute verwendet.

o manuell“. Uber ein Textfeld werden die gewiinschten Attributnummern eingege-

ben.

o  manuell mit Anzeige der berechneten Wahrscheinlichkeitsdichten®: Es offnet sich
ein Fenster mit einer Ubersicht iiber die Wahrscheinlichkeitsdichten aller Attribute,
getrennt nach Klassen (siche Abb. A.7). Hier konnen die gewiinschten Attribute mit
der rechten Maustaste markiert werden. Durch einen Klick der linken Maustaste auf
ein Attribut wird ein Fenster mit der Detailansicht der Verteilungsdichte geoffnet

(siche Abb. A.8).

e automatische Vorwdrts-Selektion (greedy)“ Die Attribute werden bei der Erstel-

lung eines Klassifizierers automatisch gew#hlt (siehe Seite 51).

Mit diesen Parametern und den Beispielen im Set wird die gewéhlte Testmethode des
Klassifikationsverfahrens angewendet und das Ergebnis in einem Fenster angezeigt (siehe

Abb. A.9).

Um weitere Details zur Klassifikation eines einzelnen Beispieles zu erhalten reicht ein
Klick mit der linken Maustaste auf die entsprechende Zeile. Es 6ffnet sich das Fenster aus

Abbildung A.10.
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Abbildung A.7: Ubersicht

iiber die Wahrscheinlichkeitsdichten aller Attribute, getrennt nach

Klassen. Markierte Attribute werden fiir die Klassifikation verwendet.
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Abbildung A.8: Detailansicht der Wahrscheinlichkeitsdichte eines Attributs, der rote Graph zeigt

die Verteilungsdichte der Peakhohe von Peak 6 der Patienten mit einem Tumor, der blaue Graph

die der Patienten ohne Tumor.
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Ezp 25 Tumor: 79.2405 kein Tumor: Z0.7594 S50ll: Tumor Tst: Tumor -> richtig el
Esp 26 Tumor: £2.0433 kein Tumor: 37.9566 So0ll: Tumor Ist: Tumor -»> richtig

Esp 27 Tumor: 95,7888 kein Tumeor: 4.21111 So0ll: Tumor Ist: Tumor -»> richtig

Esp 28 Tumor: 87.5130 kein Tumor: 1Z.48£9 So0ll: Tumor Tst: Tumor -> richtig

Esp 29 Tumor: 0.81572 kein Tumeor: 59,1842 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumeor -> richtig

Esp 30 Tumor: £.43049 kein Tumor: 93, 56595 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 31 Tumor: £3.1237 kein Tumor: 36.8762 Soll: kein Tumor Ist: Tumor -> falsch

Ezp 32 Tumor: 79.4541 kein Tumor: Z0.5458 So0ll: kein Tumor Ist: Tumor -> falsch

Esp 33 Tumor: 5.23254 kein Tumor: 91.7£74 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 34 Tumor: 48.149]1 kein Tumeor: 51,8508 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 35 Tumor: 45.4495 kein Tumor: 54,5504 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 38 Tumor: 72.6629 kein Tumor: Z7.3370 Soll: kein Tumor Ist: Tuwmor -> falsch

Esp 37 Tumor: 2.09730 kein Tumor: 97.902& Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 38 Tumor: 0.98211 kein Tumeor: 99,0178 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Eszp 39 Tumor: 36.7241 kein Tumor: £3.2758 Soll: kein Tumor I=t: kein Tumor -> richtig -
Esp 40 Tumor: 5.73485 kein Tumor: 94,2851 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 41 Tumor: £4.5419 kein Tumor: 35,4580 Soll: kein Tumor Ist: Tumor -> falsch

Esp 42 Tumor: 59.5434 kein Tumor: 40.45€5 Soll: kein Tumor Ist: Tuwmor -> falsch

Esp 43 Tumor: 50.3988 kein Tumor: 49,8011 Soll: kein Tumor Ist: Tuwmor -> falsch

Esp 44 Tumor: 49,5455 kein Tumor: 50.4544 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 45 Tumor: 30,3296 kein Tumor: £9.86703 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 46 Tumor: <1.0000 kein Tumor: 99,9999 Soll: kein Tumor I=t: kein Tumor -> richtig

Esp 47 Tumor: 3.264IZ2 kein Tumeor: S&.7357 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 48 Tumor: 1.06655 kein Tumor: 98.9334 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig =
Esp 49 Tumor: 22,4519 kein Tumeor: 77.5480 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 50 Tumor: 51.0665 kein Tumor: 48.9334 So0ll: kein Tumor Ist: Tumor -> falsch

Esp 51 Tumor: 1.42043 kein Tumeor: 98,5795 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 52 Tumor: £3.0791 kein Tumeor: 3£.9208 Soll: kein Tumor Ist: Tumor -> falsch

Ezp 53 Tumor: 43.5924 kein Tumor: 56.4075 Soll: kein Tumor I=t: kein Tumor -»> richtig

Esp 54 Tumor: 45.4318 kein Tumeor: 54,5881 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumeor -> richtig

Esp 55 Tumor: 1.29488 kein Tumeor: 98,7051 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Esp 56 Tumor: 9,32055 kein Tumor: 90.£794 Soll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig

Bsp 57 Tumor: 0.52576 kein Tumor: 99,4742 G0ll: kein Tumor Ist: kein Tumor -> richtig 1 8
Es wurden 50 Bsp richtig (86%) und 8 Bsp falsch klassifiziert -

Abbildung A.9: Ergebnis eines Klassifikationstests, der Klick der linken Maustaste auf eine Zeile

Offnet Details zur Klassifikation des jeweiligen Beispiels

£ Eintlnss der At bute ==
Bsp 49
Tumor: 22.4519 kein Tumor: 77.5480
Soll: kein Tumer Ist: kein Tumor -> richtig
| Klasse_0 | Flasse_1l
[ R,

Peak O | 0.4558 | 0.5443

Peak 1 | 0. 4858 | 0.5303

Peak 2 | 0. 4888 | 0.5010

Peak 3 | 0.3878 | 0.8120

Peak 4 | 0.4924 | 0.5075

Peak 5 | 0.5338 | 0. 4881

Peak & | 0.5883 | 0.4316

Peak 7 | 0.5108 | 0. 4880

Peak B | 0.4805 | 0.51584

Peak § | 0.5308 | 0.4g91

Peak 10 | 0.50&0 | 0.4938

Peak 11 | 0. 5482 | 0.4517

Peak 12 | 0.5137 | 0. 4862

Peak 13 | 0. 5080 | 0. 4538

Peak 14 | 0. 48983 | 0.5038

Peak 15 | 0.4e48 | 0.5350

Peak 1€ | 0.5061 | 0.4938

Peak 17 | 0.5041 | 0. 4558

Peak 18 | 0.4g81z2 | 0.5387

Peak 15 | 0.2733 | 0.7288

————tm e ettt

Gesant | 0.2245 | 0.7754

Abbildung A.10: Details zur Klassifikation eines Messdatums, dargestellt wird der Einfluss jedes

Attributes am Gesamtklassifikationsergebnis
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A.8 Weitere Funktionen

o Plot 3D zeigt den Chromatogrammbereich des zuletzt markierten Fensters in einer
dreidimensionalen Darstellung (siche Abb. A.11). Die Kameraposition kann mit der

Maus frei bestimmt werden.

o _Compare 3D“ erméglicht den Vergleich eines Bereiches zweier Chromatogramme in
einer dreidimensionalen Darstellung (dhnlich zu der Funktion , Vergleiche 3D* zum
Vergleich von Peakbeispielen). Der Bereich wird durch das zuletzt markierte Fenster
im Chromatogramm bestimmt, die zwei Beispiele durch Selektion in der Liste des

Sets. Ein Beispiel zeigt die Abbildung A.12.

o Faport Image” speichert den aktuellen Bildausschnitt des angezeigten Chromato-

gramms in einer zu wahlenden Datei im ,,jpeg” Format.

o Fxport All Images® speichert den Bildausschnitt des zuletzt markierten Fensters

von allen Beispielen in einem Verzeichnis der Wahl.

o Fxport All ResolvedMap Images® speichert die Chromatogramme der gefundenen
Peaks der Peakdatenbank aller Beispiele im Bereich des zuletzt markierten Fensters

in einem Verzeichnis der Wahl.

¢

o  Fxport All RestMap Images“ speichert analog zu ,,Export All ResolvedMap Images*
die Chromatogramme der Differenzen zwischen Messdatenintensitit und gefundenen

Peaks.

o  Fxport All Wdichte Images“ speichert die Bilder der berechneten Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktionen getrennt nach Klassen fiir alle Attribute in einem Verzeichnis

der Wahl.

o  Fxport All Wdichte Images ohne Klassentrennung“ speichert die Bilder der berech-
neten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen ohne Beriicksichtigung der Klasse fiir alle

Attribute in einem Verzeichnis der Wahl.
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Abbildung A.11: Dreidimensionale Darstellung der Signalintensititen eines Bereichs. Der Blick-

winkel und Zoomfaktor kann beliebig eingestellt werden.
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Abbildung A.12: Vergleich zweier Chromatogramme durch dreidimensionale Darstellung des glei-

chen Bereiches. Links ist das erste Beispiel, in der Mitte das zweite Beispiel und rechts die Signal-

differenz zwischen dem ersten und zweiten Beispiel dargestellt. Die Intensitéit beim zweiten Bei-

spiel wurde um den Faktor 2, 1 verstarkt, sodass der hintere Peak im Differenzbild verschwindet.

Der vordere Peak bleibt trotz der Verstidrkung des zweiten Beispiels im ersten Beispiel eindeutig

hoher.
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