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Acomputer・一assis・ヒed　mas＄　spectral　in’ヒe：rpretation　sys七em　which

ha＄　the　capability　of　learning　is　described．　The　set　of

correspondences　between　substructure　and　spectral　qomponent

（CSSC）　is　used　for　interpreting　：mass　specセra．　　CSSC　is

ge　ner　ated，　renewed　and　imp：roved　au’ヒomatically　in　・ヒhe　system．

’i”his　automatic　generation　is　learning．’ @Chemical　structures

are　represented　in　terms　of　blocks．



Z．　lntroduction

Many　kinds　of　st］ructuraZ　analysis　methods　o．F．　Tp，ass　sr　ectra　have

been　pre3ented　and己eVeエOρeδ、　SUCh　aS七he　DattemτeCOσn≦一ti、OP

techni⊆ue　and　struc七ure　generaピ。n．i一6＝n　t：、is⊃aper、　a　chem±cai

structure　is　regarded　as　a　graph，　an8一　is　described　hierarchically

by　means　of　no’ヒ　only　the　st二ruc・ヒural　un二it　＝「　a・tor．cr　e　bu・ヒ　also　the

intermediate　concept　t「block”．　　This　hierarchical　represen七a・ヒion

simplifies　and　sa▽es　’ヒime　in　analysing　process．　Aver’ヒex　of

a　graph　is　a　”cutpoint”　if　its　remo▽al　increases　the　nu皿ber　of

connected　coエnponents　of　『ヒhe　graph．　　A　璽，block冒，　of　a　g：raph　is　a

maximaユsubgraph　which　has　n。　cutp。ints．フF。r　example，　the

ring　assembiy　corresponds　to　a　block．　A　block　is　treated　as

a　constituent　unit　of　an　ion　giving　some　spectral　pattern　in

case　of　struc●ヒural　analysis．　Therefo：rer　・ヒhese　is　no　need　fo：r

substructure　inlerence　to　use　such　an　inefficient　aigo’ 窒奄狽?

as　one　that　enumerates　all　the　combinations　of　atoms．　This

brings　about　great　advantages　in　simv．　licity　and　’ 狽奄高?@’saving

in　the　analysing　process．　The　total　structure　of　a　chemical

compound　（connectivity　among　biocks）　is　represented　by　rneans

oi　block一一cutpoint　tree　（BCCV）g．　CVhe　structural　analysis　is　to

describe　a　sample　spec’ヒrum　in　terms　of　couplings　of　subs『ヒructure

and　spectral　component．　These　couplings　of　substructure　and

spectral　component　are　sets　ef　pairs　of　substructure　represented

by　blocks　and　corresponding　spectral　components．　This　set　is

not　rigid　（i．e．　not　a　ready－made　data　set），　but　is　automatically

generated　and　renewed　by　the　system．　This　property　of　self．一一

〇rganization　of　knowledge　is　the　capability　of　learning．　The
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ad▽antages　of　the　s’t二ructural　analysis　method　described　here

are　（i）　that　the　unit　of　struc’tural　representation　is　a　block，

and　（2）　th，at　the　system　has　the　capability　of　iearning．

II．　Analysing　System

A　block　diagram　of　’ヒhe　sys’ヒem　is　shown　in　：Figure　1．　　St：ructural

data　of　chernical　compounds，　mass　spectral　data　and　the　table

of　correspondence　between　substructure　and　spectral　comp，　onent

（CSSC）　constz’tute　the　data　sets．　When　a　sample　spectrum　is

given，　progra1　s　ANA：LYS工S／LEARN：［NG　perform　analysis／lear：ning

referring　to　the　data　sets．　The　program　LEARNING　is　activated

by　program　ANALYSIS　if　necessary，　but，　the　two　programs　work

independentユy．　　Therefore，　the　l｛診arning　can　be　advanced　e▽en

at　the　sarp，e　time　as　ANALYSZS　works．

1．Data　Sets．　A　st：ruc’ヒural　data　set　and　spectral　data　se七are

shown、in　Figure　2．　　Struc’ヒural　da’ヒa　is　stored　in　two　fiユes，

FCF　and　VCF．　The　FCF　record　is　a　bit　sequence　of　fi　xed　length

which　gives　block　constitution　of　compounds．　The　length　of　the

bit　sequence　is　540　bits　and　the　i－th　bit　value　（1／O）　of　the

sequence　specifies　the　presen¢e／absence　of　the　block　whose

identi£ication　nur．nber　is　i．　Blocks　which　overflow　the　540－bit

table　of　FCF　are　described　in　VCF．　Further　details　of　biock

constitution　are　described　in　the　VCF　record，　which　consists

of　the　number　o£　kinds　of　blocks，　the　num，ber　of　eacl　blockr

the　degree　of　each　block　in　BCT，　and　so　on．　The　blocks，　which
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are　specified　by　bit　sequence，　are　identified　by　block　file

BF．　VCF　and　BF　ncecords　are　of　variable　length　an．d　are　accessed

by　means　of　each　direct．ory　fiie　shown　in　Figure　2．

　　　　　The　＄pec’ヒral　data　set　consist：s　of　工F　and　SF。　　IF　is　an

inf。rmati。n　fiユe　which　c。ntains　items　such　as　c。rnp。und　name，

moユecular　weightr　and　other　conditions　of　the　measurement．

SF　is　a　fiXe　of　mass　spectral　data．

　　　　　Since　the　identification　numbers　of　compounds　are　common

throug！out　these　data　set．s，　each　file　is　considered　as　a　set

of　attribute　data　of　cofupounds．

　　　　　CSSC　consis七s　of　七wo　kinds　of　records．　One　is　records

whose　substructure　i’t二em　is　known，　and　the　other　is　records

whose　sub＄tructure　item　is　unknown．　The　latter　is　detected

as　a　pair　of　spectral　component　and　unknown　substructure　in

’ヒhe　s’ヒructural　analysi：ng　process，　and　is　regis’ヒered　in　CεSC。

These　records　are　also　used　for　analysi・　ng　sam．p，　le　spectr．a

（i．e．，　’ヒhe　spectral　componen’ヒ　is　’ヒrea’ヒed　definitely　even　though

the　corresponding　substructure　is　unknown）．　It　is　possible

・that　the　u：nknown　substruc’ヒure　is　‡nferred　by　mea：ns　of　program

LEARN‡NG’　if　’ヒhe　spectral　da’ta　se・ヒ　is　renewed　（e．9．，　new　spectral

data　are　added）．　The　forrner　is　an　ordinary　CSSC　record．．This

record　Eormat　is・shown　in　Figure　3．　A　pair　of　substructure　and

spectral　cornponent　is　represented　as　two　fixed　iength　iterns　r

CSST　and　CSSP．　CSST　is　a　540－bit　sequence　and　has　the　sarne

meaning　as　the　FCF　record．　The　BCT　code　of　CSST　is　linked　to

the　CSSC　record，　which　represents　the　connectivity　among　blocks．

（Further　strict　representation　of　connectivity　among　blocks　is

given　by　specifying　cutpoints　in　each　block．）
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　　　　　cssp　is　a　958一一bit　sequence　whose　i・一th　bit　vaiue　（1／O）

represents　presence／absence　of　a　peak　at　m／e　＝　i’．　：t　does

r，tot　indicate　intensity．　Spectral　data　in　SF　is　regarded　as

a　specific　CSSP　which　has　intensity　information，　and　the

corresponding　s七ruc“ヒures　are　given　by　s・ヒructu）：　al　data　se’ヒ

FCF／VCF．　（Actuaiiy，　spectral　analysis　is　perforrned　by　matching

sarnpie　spectrum　with　spectral　data　in　SF，　prior　to　description

by　CSSC．）

　　　　　Thus，　s・ヒructural　da・t二a　of　compounds　is　：represented　in　’ヒerms

of　the　block　as　an　intermedia’ヒe　concep’ヒr　and　file　org昌niza・ヒion

is　achieved　by　using　the　block　as　a　processing　unit．

2．　Learning．　　CSSC「is　a　set　of　pairs　of　correspondence　be・ヒween

subs・ヒruc・ヒure　and　spectral　component．　　If　these　correspondences

are　precise　and　sufficien’ヒ，　any　mass　spectrum　can　be　desc：ribed

by　CSSC．　　Sample　specセrum　can　be　retrie寸ed　and　identified　in

spec・ヒral　da・ヒa　set，　if　spectral　data　of　all　compounds　are　p：re－

pared．　　However，　’ヒhe　method　desoribed　he：re　iden’ヒifies　a　com一・

pound　construc・ヒively　by　CSSC・　　Therefo：re　r　it　is　possible　to

analyse　as　many　cornpounds　as　the　n㎜ber　of　combinations　of

substructures　in　CSSC．　　It　is　necessary　for　prac’ヒical　analysis

・ヒ。　prepare　CSSC　adequately，　in　both　quali’ヒy　and　quan’ヒity．

Learning　is　the　process　to　organize　good　CSSC．　　Namelyr　the

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　のgeneration　and　i：mprovement　of　CSSC　are　performed’by　au’ヒomatエc

judgement　of　the　system．　　This　generatidn／irnprovement　process

corresponds　to　the　process　of　acquireme　nt二’　refinement　and

accumulation　of　knowledge，　i．e．　learning．　　工n　o・ヒher　wordsr　the

framewor：k　of　spect＝ral　analysisr　whi6h　is　the　correspondence
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between　substructure　and　spectraZ　component　e　is　not　given　in

the　form　of　rigid　input　data’　bu’ヒ　is　organi2：ed　automatically

fro：m　spec七ral　data　or　CSSC　records　by　・ヒhe　sys・ヒem。

　　　　　｛．igl］sllLgSLELgn2S一一lp！L！2，g，LgESS：eneratlon　of　lnztlai　CSSC　Tlsle　initial　CSSC　is　generated

f’窒盾窒氏@sarnple　spect．ya　by　the　prograrn　LE－ARN1NG　shiown　in　Figure　］．．

The　basic　idea。f　the　generati。n　meth。d　is，　first，七。鴨ke　a’

set　of　cor，n，pouiric”Ls　similar　to　a　sample　（the］re　can　be　a　variety’

of　criteria　for　the　sirnUarity），　then　to　extract　cornLmon　sub－

structures　and　corrtmon　s．pectral　components・from　the　set．

　　　　　Using　the　similari’ヒy　between　the　’ヒwo　spec’ヒ：ra　as　a　cri’ヒe－

rionr　the　ou’ヒ：Li　ne　of　the　genera’ヒion　p：rocedure　is　as　follows：

（1）　Noise　elimination　of　speotral　data．　　The　peak　in’ヒensiセy

is　comn．　ared　with　the　value　of　the　function　f（x）　＝　a　＋　c／（x＋b），

and　any　peak　smaller　than　that　is　eliminated．　x　represents

m／e．　Coefficien層ヒs　a，　：b　and　c　a：re　determined　empirically．

（2）　Compu’しat二ion　of　similari七y．　After　the　noise　elirnina’ヒiorl

of　spec七ral　da’ヒa，　the　similariセy　between　a　sample　spectrum

（Pl）　and　a　spectrum　is　SF（P2）　is　computed．　The　sirnUarity

is　defz’ned　by　the　expression　below：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（Plt　P2）

　　　　　　　　　　S（Plr　P2）　＝
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Ipil・IP21

where　Pl　and　P2　are　958一一dimensiohal　vectors　（the　positions

where　rn／e　＝＝　1，　2　t　…　　，　958　are　regarded　as　’the　area　where　the

spectra　exist）．　The　part　of　spectra　which　over．F－Zow　tl　e　size

of　SF　Eiie　of　m／e　＝　958　are　stored　in　additional　SF．　77he

spectrum　P2　in　expression　（1）　is　often　filtered．　The　filtering

ve¢tor　F　＝　（fl，　”・r　fgss）　is　made　from　spectrum　Pl　as　follows．
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Y）

fi　＝　1　if　’there　exists　a　peak　of　Plat　rn／e　＝　i，　fi　＝　O　other－

wise．　Then　P2　＝　（Pir　．．・，　P6ss）　is　renewed　by　Pi2・　＝　£i’Pi・．

（3）　Extraction　of　coir［mon　substruetures　and　common　spectral

O＄omponents．　A　set　of　similar　compoundS　C　＝　｛Clr　’e’，　Cn｝

is　obtained　through　preprocessing　（1）　and　（2），　where　Ci　（i　＝　1，

…　　，　n）　is　selected　for　a　member　of　the　set　of　the　simUarity

between　a　sarnple　spectrurn　and　ci’s　spectrum　is　greater　than

sorne　standard　vaZue．　The　structural　data　of　Cl，　’”，　Cn　are

obtained　from　data　set　shown　in　Figure　2．　The　common　sub－

structure　is　extracted　in　the　forrn　of　a　common　block　set．　The

extraction　procedure　is　perforrned　rapidly　using　a　file　FCF

whose　record　is　a　bit　sequence．　The　spectral　data　of　Cl，　’”r

Cn　are　obtained　from　SF　as　shown　in　Figure　2，　then　Y．　he　common

　spectral　component　is　extracted．　Though　spectral　data　in　SF

contain　peak　intensityr　the　common　spectral　component　c’ 盾獅唐奄唐狽

of　Tnass　numbers　（m／e　values）　where　Cir　’．．r　Cn　give　significant

peaks　（i．e．　peaks　which　are　not　noise）　in　conmon．

　（4）　Check　of　extracted　corresponden．ce．　Actually，　there　occur

rnany　cases　in　which　the　simUar　compound　set　is　not　generatedr

or　common　substructures／common　spectral　comD．　onents　is　not　ex－

　tracted．　The　improvernent　procedure・is　applied　to　these　cases

　through　feedback　technique　（this　procedure　is　described　in

　detail　in　the　next　paragraph）．　When　the　correspondence　is

　ob七母ined，　it　is　checked　if　it　is　proper　as　a　CSSC　reco：rd．　　The

check　points　are　（a）　that　the　common　substructure　should　be　a

　connected　subgraph　for　ail　rnembers　of　the　similar　cornpound　setr

（b）　that　the　conrmon　substrUcture　should　contain　at　．least　one

　terrn．　inai　block　r　and　（c）　that　the　rnaximal　mass　numbers　of　the
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corrumon　spectral　components　should　not　exceed　the　mass　of　the

corr’ ?唐垂盾獅р奄獅〟@substructures．　Conditions　（a）　and　（b）　stem

from　the　supposition　that　the　rnass　spectra　reflect　mainly　the

＄imple　fragmentati　on．　However，　these　conditions　do　not　mean

that　the　other　types　of　fragrnentation　are　eliminated．

　　　　　The　initial　CSSC　is　generated　in　another　way：　firsti　a

corn／mon　substructure　is．specified，　then　a　set　of　coml　oune．s　一

are　chosen　which　contain　the　substructure　in　corrLmon，　and

the　corrirrion　spectral　components　from　the　set　are　extracted．

This　common　spectral　corinponent　should　be　checked　by　the　con－

dition　（c）　described　above．

　　　　　Impro▽ement　of　CSSC　　The　accuracy　of　・ヒhe　correspondence

of　CSSC　record　is　checked　when　it　is　initialZy　generated，　but

it　is　not　always　satisfactory．　Even　’翌??氏@that　the　substruqture

is　accurately　：pecified，　it　is　stili　probable　that　the　correspond一一

lnr．　spec’cr．　al　const：oonent　rni　ay　contatn　noise　pveaks　o‘’・’一　rc一，ax一：　lack　some

peaks．　The　accuracy　of　the　correspondence．　of　CSSC　depends　on

the　size　of　the　spectral　data　set　as　a　whole．　Tn　general，　the

a・r”’・．一’uracy　is　expected　to　improve　as　the　data　set　grows．

　　　　　When　’ヒhe　size　of　the　da・ヒa　set　is　li：mited，　it　is　still

possible　to　improve　the　accuracy　by　reconstructing　the　compound

set　from　which　a　CSSC　record　should　be　extracted．　The　compound

set　is　constructed　by　collecting　corr，pounds’in　which　a　kind　of

sirnilarity　reaches　a　standard　value．　Three　rneasures　of　sim．　i－

iarity　are　prepared：　（1）　similarity　between　two　spectra，　（2）

existence　of　common　substructure，　and　（3）　similaritv．　of　molec－

uiar　weights．　The　compound　set　varies　according　as　these

’ヒhree　parameter＄　vary，　as　shown　in　Figure　4．　Th6se　are　two
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ways　of　constructing　compound　sets：　reduction　and　expans．ion．

The　reconstructing　rRethod　shown　in　Figure　4（a）　is　used　for

eliminaセing　noise　peaks　of　CSSP　（i・e・　the　peaks　which　should

not　be　given　by　the　corresponding　CSST），　and　the　new　compound

set　Su　is　generated　in　the　forrn　of　an　expansion　of　t！e　original

set　S，　which　is　generated　on　the　basis　of　spectral　similarity．
　　　　　i

The　expanded　set　（Su）　consists　Of　the　members　which　contain

the　reference　CSST　as　a　substructure　and　are　extracted　from

the　whole　compound　set　（FCF／VCF）．　1n　other　words，　the　measure

of　the　simUarity　is　chainged　froTn　the　spectral　similarity　to

the　existence　of　a　corranon　substruc・ヒure．　　It　is　certain　’ヒhat

S　includes　S，，　so　the　common　spectral　component　extracted
　u　　　　　　　　　　　　i

from　S．．　does　not　contain　more　noise　peaks　than　the　original
　　　　　　u

CSSP．　That　is　to　say，　CSSP　is　improved．

　　　　　T’　he　coTnpound　set　is　expanded／reduced　by　varying　a　stan－

dard　value　of　the　spectral　sirnilarity　as　shown　in　Figure　4（b）．

This　construction　technigue　is　used　for　the　same　case　as　（a）．

The　measure　o£　the　sim±Z，　arity　is　the　spectral　similarity　and

is　unchanged．　WhUe　the　mernbers　of　the　compound　set　are　ex一一

trac’ヒed　f：rc・om　セhe　compound　data　se’ヒ　（FC：F／VC：F）r　the　se’ヒ　is　：not

always　the　proper　one　for　extracting　CSSP，　because　the　possi－

bUity　that　specirtc　compottnds　are　included　in　the　set　increases

as　the　set　size　becones　！arger．　rn　this　case，　or　when　CSST／

CSSP　is　not　extracted　at　initial　generation，　the　compound　set

　is　reduced．　The　set　reduction　is　perforrned　by　selecting　par－

　ticular　rnember’s　of　a　compound　set，　specifying　parameters　appro－

priately．　Figure　4（c）　shows　that　SYSu　is　reduced　by　using

molecular　weight　as　a　new　parameter．　There　are　two　kinds　of
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parameter　（rnoleL“ular　weight）　setting；　one　is　to　collect　com－

poun．ids　whose　moiecuiar　weight　should　become　nearlv．　equai
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　■a・　　　　　　　●ム

（this　implies　that　each　mei．nber　compound　is　required　to　be

more　SimUar），．and　the　other　is　conversely　to　collect　com－

pounds　whose　moユecular　weights　should　scatter　widely　（’ヒhis

implies　tha『ヒ　’ヒhe　similari’ヒy　measure　o’ヒher　than　the　existence‘

of　comrrton　substructure　shou1d　be　excluded　as　much　as　possible）．

Figure　4（d）　shows　a　kind　of　partitioning　of　Si．　When　on　common

substrgcture　can　be　found　in　Si，　the　following　partitioning

procedure　is　appiied：　suppose　that　su（1．），　e・・，　su（Z）　be　ail

the　substructures　ccntained　in　the　comp，ounds　of　Si，’ @the　subset

of　si　which　consists　of　the　mernbers　containing　su（k）’@is　con一一

s’Lructed　for　k　＝　i，　…，　Z．　（S，　’一一一　S”（i）Ue・・　V　s．一（Z））一　A

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　工　　　　　u　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　u

cornsrnon　spectral　component　is　extracted　from　these　subsets．

　　　　　Mihe　reconstruction　procedure　of　these　compound　sets　is

appi±ed　dynamic．aliy　in　the　generation／improvernent　procedure

oE　CSSC，　and　it　is　intended　to　construct　an　optima！　compound

set．

　　　　　Fi’gure　5　shows　the　process　of　constructing　comv．　ound　sets

and　extracting　’＝@pair　oE　cormnon　substructure　and　common　spec’ 狽窒≠

cornponent　when　the　spectral　similarity　is　varied　as　a　parameter

（for　a　sarnple　spectrum）．　Figure　5（a）　shows　that　the　size　of

compound　set　Ci　is　4，　that　CSST　（common　substxUcture）　is　benzene

ring，　and　thaセCSSP（co㎜on　spectral　component）is　gi▽en　as　a

rnass　number　set　（50，　51，　74，　77，　78，　i23），　for　reference　simi－

iarity　of　O．90．　rt　is　found　that　the　mass　number　rn／e　＝　123　is

irrelevant　to　this　CSSP　（benzene　ring）　by　the　check．　of　cOrre－

spondencer　so　the　noise　elimination　procedure　is　appiied　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　－　9　一



shown　in　Figure　5（b）．　［Vhis　shows　that　CSSP　is　refined’by

varying　reference　simila．rity　from　O．90　to　O．75．　The　ex－

panded　cornpound　set　fo］r　eliminating　noise　peaks　is　constructed

a1so　by　means　shown　in　Figure　4（a）r　and　this　set　gives　the

same　result　as　described　above．　A　part　of　CSSC　obtained　is

shown　in　Figure　6．

3．　Analysis．　　If　CSSC　is　pro▽ided　with　records　tha・ヒ　are

adequate　in　both　qUali七y　and　quantity，　it　is　possible　to

analyse　any　sample　speσヒra・　　The　analysis　of　mass　spec’ヒ：ra

by　CSSC　means　・t二〇　describe　given　sample　spectra　in　ter：m＄　of

CSSPIs．　　Given　that　S　is　a　sa：mple　spectrum｝　i『ヒ　is　expressed

as　follows：

　　　　　　　　　　　　　　　ロ
　　　　　　　　　　S　・＝　Σ　Pi　＋　Σ曾qi　＋　S’　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（2）

where　P，　is　a　CSSP　for　which　correspondence　be・t；ween　CSST　and
　　　　　　　工

CSSP　is　established’qi　is　a　CSSP　f。r　which　the　c。rrespondence

is　not　est二ablished，　a：nd　S　l　is　the　spec’ヒral　component　which

cannot　be　explained　by　the　presen’ヒ　CSSC．　　If　S量　＝　o　r　the　de一

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　l
scription　of　a　sample　spectrum　is　considered　cornpXete．　　Σ

is　interpreted　as　fOllows：

　　　　　　　　　　n　　　　　　　n

　　　　　　　　　i三、pi＝i三、pi＋llP」←pk＋●．●＋P・e　P2　e”●　e　pn

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3＞

　　　　　　n

whe「e奄汲垂堰uep「esents　the　vect。「summat’。n。f　Pi（piヰ＄’m－

plemen・ヒed　as　a　958－dimensional　vector）・　　If　the　peak　intensity

一　10　一



　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　n

’sn．t　taken’nt．　c．ns’de「at’on　・i三ユpi「epresents　the’・gica・

su㎜ati。n。f　the　mass　p。siti・n。f　Pi・The。perat。r←rep一

「esents　the　c。mp。siti。n。f　sub　St「uctures’s。　Pj　e　pk　repre－

sents　the　spectral　component　corresponding　to　・ヒhe　substruc－

tu「e　t Stk　c。mp。sed。f　subst「uctu「es　t」and　tk・Theref。re’

1Σkpゴ◎pk「ep「esents　the　vect・r　su㎜at’・n・f　spectra・c・m－

ponen・ヒs　corresponding　to　all　the　possible　s’ヒ：ruct＝u：res　composed

gf　tw。　CSST’s・Simila「ly’spectral　c。mp。nents　up　t。　P、　e　P2

一．’◆pn（七his　c。rresp。nds　t。　the　t。tal　structure）are　c・m－

puted，　and七he　total　vector　su㎜a七ion　of　these　components　gi▽es
　　
ΣPi・

　　　　　　　　　　　　　　　ロ　　　　　　　　　　　　　　　　　の
　　　　　when　S　＝　Σ　pi　（i・e・　Σ　qi　＝　S’　＝　O　in　expression　（2）〉，

the　chemical　structure　of　the　sample　spectr㎜contains　sub－

st「uctu「e　tl’…’tn（ti　c。rresp。nds　t。　pi）’c・mp。sed　sub－

st「uctu「e　t鰍?@tk’…・and　t・↑…◎㌔as　a　t。ta’st「uctu「e・

The　exa：mple　of　the　analysis　is　shown　in　Figure　7．　　The　input

sampユe　spectr㎜is　shown　in　Figure　7（a）．　The　analysis　pro－

ceduxe　i＄　applied　to　’ヒhe　noise　cut　spect：rum　shown　in　Figure　7（b）。

Given　’ヒhat　’ヒhis　specセrum　is　S　7　i’し　is　expressed　as　fol．lows：

　　　　　　　　　3暫

　　　　　S　＝i≧、Pi　　　　　　　　　（4）

whe「e　Pl’P2’P3　are　the　CSSP象s　sh。wn　in　Figure　6・Exprgssi。n

（4）is　expanded　according　to　expression（3）3

　　　　　s　＝　Σ　pi　＋　Σ　Σ　Pj　o・pk　＋pl◆　P2〈＞P3

　　　　　　　＝pl＋P2＋P3＋pl　eP2＋P2　e　P3＋P3◎pl＋Pユ◇P2金P3

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（5）
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Substructures　tlr　t2r　t3　and　composed　subs一．ructures　are　found

as　follows：

’ヒ1＝

t2　＝

t3　＝

く：〕

く）NO2

／tH，

tle　t2　＝　t2

tle　t3　”　t3

t2　e　t3　＝　tle　t2　e　t3　＝

卵3
p

サ

NO
　　2

Therefore，　expression　（5）　gives　the　mass　position　derived

frgm　the　last　terrn　PiQ　P2e　P3　in　addition　to　the　mass

position　of　Plr　P2　and　P3：

Pi　e　P2　e　P3　＝　2　pi　＋　（ls3）

where　the　second　term　of　the　Lvight　side　rneans　that　PI　G　P2　e　P3

includes　rnass　position　：：／e　＝　153．　The　synthesized　spectrum　is

shown　in　Figure　7（c）．
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1II．　Conclusion

　　　　　As　the　arguments　so　far　indicates，　if　the　mass　spectral　data

and　the　st：ructural　data　of　compounds　are　adequate　in　bo’ヒh　quanti・ヒy

and　quality，　it　is　possible　to　generate　a　CSSC　whieh　is　able　to

analyse　any　sample　spectra．　That　i　s　to．sayr　the　more　data　increase

in　quantityr　the　more　available　substructure　increase　（quanttty　of

knowledge），　and　the　less　the　noise　of　spect：ral　data　is，　’ヒhe　fas・ヒer

the　speed　of　iearning　beeo1nes・（quality　of　knowledge）．　The　experi－

rrtental　CS，SC　was　generated　using　EPA／NIH　Mass　Spectral　Database　（

1975　edition）．　The　mass　spectral　data　of　this　database　contains

systematic　noises　such　as　spectral　pattern　of　solvents　r　airr　etc．r

so　they　are　not　always　appropriate　to　generate　a　CSSC．　However，

they　can　become　available　by　eliminating　such　noises　previously，

or　by　selecting　onユy　such　da七a　that　do　not　contain　’ヒhose　noises

from　the　beginning．

　　　　　Chemical　structures，　therfore　CSST　（an　entry　of　CSSC　for　sub－

structures）　are　represented　by　rneans　of　BCTr　so　the　processing

effieiency　has　been　irnproved　largeiy　for　CSSC　generation　（extraction

of　substructures）　and　structure　generation．

　　　　　The　description　of　a　sarnple　spectrum　by　CSSC　is　to　infer　the

constituen’ヒ　substructure　of　’t＝he　compound．　　St二ructu：re　generation

based　on　BCT　representa’ヒion　of　chemical　s’ヒruc七ure　is　the　subsquent

step　of　structural　analysisr　and　can　be　referred　in　our　next　paper．
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sample

structural　data

C　S　S　C
（ti、Pl）
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spectra【　data

I　F
S　F



re　cord

directory
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id
1 2 3 …　　540
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㌔

id

@BCT　code



id IF　record id SF　record

compound

id
id i

FCF’record　　　　　　　　　　　　　　　VCF　dlrectory

i

BF　　dih∋ctory
ld

VCF
i

BF



CSSP　（m／e）

t1＝

P1＝（77）

40　　　　　　　　　　70　　　　　　　　　　1∞　　　　　　　　　　130

　　　　　　　　NO2

狽Q＝

P2＝（50、51、65、74、77，78、93、123）

40　　　　　　　　　　70　　　　　　　　　　100　　　　　　　　　130

　　　　　CH
@　　　　6

狽R＝

P3＝（76．77、78、106）

40　　　　　　　　　　70　　　　　　　　　　100　　　　　　　　　130

　　　　　C

狽S＝

P4＝（65、9L92）

40　　　　　　　　　　70　　　　　　　　　　100　　　　　　　　　130

t5＝

P5：＝（41、42、43、44、55、84）

40　　　　　　70　　　　　　　100　　　　　　130



Su si

（a　）

　（k
si

Si“L） s　i“’

（b）

一一一
jp

（d）

M

　　s　i／su

　　　（c）

S　u　（s）

Su（2）

S　ua）



　　　　　　NO2　COOH　OCH3　COOH

C1ニ

ICil＝　4

cssT＝
q　O　〉

C　S　S　P　＝　（　50，51，74，77，78，123　）

創

　　　　　　　　　　　　　40　70　100

　　　（a）　simitarity　threshotd　＝　O．90

　　　　　　NO2　CHO
c2＝
i　O，．．．，　QocH3　｝

IC21＝19　，　CicC2

cS　ST＝（　O　〉

CS　SP　＝　（　77）

130

（b）　similarity　t，hreshotd　＝　O．75
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