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Kapitel 1

Einf •uhrung

1.1 Motiv ation

Wie jede andere naturwissenschaftliche Disziplin ist die Chemie stark auf
experimentelle Beobachtungen und damit auf Daten angewiesen.Bis vor ei-
nigen Jahren waren Publikationen in Fachzeitschriften oder Buchform der
normale Weg,um Neuentwicklungen in der Wissenschaft zu ver•o�en tlichen.
Mit demimmensenAnstieg bekannter chemischer Strukturen und der daraus
resultierenden Informations
ut wurde die Einrichtung zentraler Datenban-
ken als Haupt-Informationsquelle unumg•anglich.

Die zwei wichtigsten Chemie-Datenbanken der Welt sind die Beilstein -
und CAS -Datenbanken.

Die Beilstein -Datenbank vom Beilstein-Institut mit Sitz in Frankfurt
am Main { im Bereich der organischen Chemie die •alteste Datenbank {
ist eine der gr•o�ten Faktendatenbanken der Welt. Sie umfa�t die wissen-
schaftliche Literatur von 1771bis zur Gegenwart und enth •alt •uber 9,3 Mil-
lionen Strukturen mit •uber 35 Millionen Faktendatens•atzen, einschlie�lic h
ihrer Originalzitate. Erfa�t werden chemische, physikalische, pharmakolo-
gische und physiologische Eigenschaften als numerische Werte, Stichworte
oder als Texteintr •age. Der Datenbankinhalt beschreibt Synthese und che-
mischesVerhalten der Verbindungen. DiesesWissenerm•oglicht Chemikern,
erfolgreiche Wegezur optimalen Synthesebekannter Verbindungenzu �nden
und anhand von Analogien neueVerbindungen herzustellen[30].

Die CAS Datenbank von der American Chemical Society mit Sitz im
Columbus, Ohio, ist eine weitere gro�e Datenbank im Bereich der Chemie.
Seit 1907hat CAS Artik el von mehr als40.000wissenschaftlichen Zeitschrif-
ten indiziert und zusammengefa�t,zus•atzlich zu Patenten, Konferenzberich-
ten und anderen Ver•o�en tlichungen aus dem Bereich der Chemie, der Life
Sciencesund angrenzenderGebiete. Insgesamt sind Informationen zu mehr
als 24 Millionen chemischen Verbindungen via CAS online verf•ugbar [56].
Als zentrale Anlaufstelle zum Zugri� auf dieseund •ahnliche Datenbanken
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2 KAPITEL 1. EINF •UHRUNG

A)

Nitrobenzene

B)

Cortison

Abbildung 1.1: Zwei der verwendeten Teststrukturen f•ur das System Ke-
kul �e, wie in [23] angegeben.

hat sich SciFinder (www.cas.org/SCIFINDER/SCHOLAR) etabliert.

Im Gegensatzzu manch anderem Fachgebiet steht die Chemie bei der
Einrichtung solcher Datenbanken jedoch vor einer besonderenAufgabe. Die
relevante Information liegt oft nicht in Form von Zahlen, Tabellen oder Text
vor, sondernin Form von graphischenDarstellungen.DiesegraphischenDar-
stellungen sind die universaleSprache zur Beschreibung von Molek•ulen in
der Chemie weltweit.

Ein Molek•ul besteht aus Atomen, die durch Bindungen verkn•upft sind.
Anzahl und Art der Bindungen sind charakteristische Atomeigenschaften.
Die Kenntnis der Molek•ulstruktur und ihrer Zusammenh•angemit bestimm-
ten physikalischen Eigenschaften sowie biologischen Aktivit •aten ist von ent-
scheidenderBedeutung in der Chemie. Mit Hilfe diesesWissenslassensich
Sto�e mit bestimmten Eigenschaften gezielt synthetisieren.

Wie bereits angedeutet, haben Wissenschaftler bereits zahlreiche die-
ser Strukturen erforscht und beschrieben. Das Problem besteht nun darin,
dassdie Molek•ulstrukturen meist in einem Dateiformat abgelegtsind, wel-
ches ausschlie�lic h die graphischen Eigenschaften speichert. Das hei�t, in
einer solchen Datei steht, wie das Molek•ul dargestellt werden soll, nicht
aber was es darstellt. Damit wird ein Durchsuchen der Datenbanken de
facto unm•oglich. Um diesesProblem zu l•osen, m•ussen die Graphiken in
ein Format •ubersetzt werden, dass auch von Maschinen verstanden wer-
den kann. Da eine manuelle Umwandlung der eingescannten oder mittels
unterschiedlicher Zeichenprogrammeerstellter Graphiken aus Kosten- und
Zeitgr•unden nicht praktik abel erscheint, dr•angt sich eine maschinelle oder
zumindest maschinen-unterst •utzte Umwandlung auf.

Obwohl diesesProblem nicht neu ist, wurde es,soweit uns bekannt, bis-
her noch wenig behandelt. J.R. McDaniel et al. habenAnfang der 90erJahre
in [41] und [42] von einem interaktiv en System { Kekul �e { berichtet. Aus
[23] haben wir entnommen, dassKekul �e f•ur kleine und einfache Strukturen
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wie in Abbildung 1.1 A) rechte gute Ergebnisseliefert, die wenig Nachbear-
beitungen vom Benutzer erfordern; bei komplexerenStrukturen Abbildung
1.1 B) und/o der mit niedriger Bildau
 •osung als 300 dpi war eine Rekon-
struktion jedoch praktisch unm•oglich. Au�er den referenziertenQuellen wa-
ren leider keine weiteren Informationen zu Kekul �e zu �nden. Es ist uns
insbesonderenicht bekannt, ob Kekul �e zur Zeit •uberhaupt als Software-
paket verf•ugbar ist. Ein weiteres interaktiv es System haben Ibison et al. in
[26] vorgestellt. Das Projekt mit dem Namen CLiDE (Chemical Literature
Data Extraction) wurde Anfang der 90er Jahre an der University of Leeds,
GB, gestartet. Die entstandeneSoftware wird nun von der Firma Symbiosys
Inc. in Canada vertrieben [29].

In einer vom Fraunhofer Institut SCAI durchgef•uhrten Evaluierung hat
CLiDE jedoch nur in 50 % der Testf•alle die chemischen Strukturen richtig
erkannt. In den anderen F•allen war jeweils mindestenseine Nachkorrektur
desBenutzerserforderlich [20]. BesondereSchwierigkeiten hat CLiDE damit,
sogenannte Chiralbindungen zu erkennen; statt durch einfache Linien sind
diesedurch ausgef•ullte oder gestrichelte Keile repr•asentiert. Ebensohaben
sich Atomsymbole wie etwa Fluor (F), Chlor (Cl) und Sticksto� (N) als
problematisch erwiesen.Dies zeigt, dassdasProblem, chemische Strukturen
in Bilddokumenten zu erkennenund diesein ein maschinenlesbaresFormat
umzuwandeln, nach wie vor besteht. Gleichzeitig war dies Anregung f •ur
ein neuesProjekt am Fraunhofer Institut SCAI, dassich mit diesemThema
auseinandersetzt. Die vorliegendeDiplomarbeit ist innerhalb diesesProjekts
entstanden.

1.2 Aufgab enstellung

Ziel dieser Diplomarbeit war die Ausarbeitung einesKonzepts f •ur die Re-
konstruktion chemischer Strukturen ausBilddokumenten (Bitmap-Dateien)
und ihre Abspeicherung in einem maschinenlesbarenFormat (SD�le).

Dabei sollten folgendePunkte ber•ucksichtigt werden:

1. Ausarbeitung einesKonzepts zur Rekonstruktion chemischer Struktu-
ren aus Bilddokumenten (Bitmap-Dateien).

2. Implementierung eines Prototyps des entwickelten Konzepts in der
objekt-orientierten Programmiersprache Java.

3. Ausgabe einer Bewertung der rekonstruierten Struktur.

4. Erkennenund Lernen einesneuenStrukturfragmentes.

5. Integretation einer manuellen Nachbearbeitung durch den Benutzer.

6. Automatische Abspeicherung der rekonstruierten Struktur im SD�le-
Format.
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1.3 •Ub erblic k

Die Erkennung von Symbolenin Bilddateien ist ein Thema, mit demsich ver-
schiedeneGruppenim Bereich der Mustererkennung und Dokumentenanaly-
seseit mehrerenJahren intensiv besch•aftigt haben. Dabei wurde anf•anglich
vor allem die Mustererkennung in Bilddokumenten ausBereichen wie Archi-
tektur [1, 2], Elektrotechnik [51], Maschinenbau, Kartogra�e, Musik usw.be-
handelt. JedesdieserFachgebietehat seineeigeneSymbolsprache erfunden;
ein Symbol ist dabei jeweils eine anwendungsspezi�sche graphische Einheit.
Dementsprechend gibt es fachspezi�sche Varianten der Mustererkennungs-
verfahren. Einen guten •Uberblick •uber die h•au�g angewandten Verfahren
zur Symbolerkennung in den verschiedenenFachgebietengeben [14, 35].

Noch heute gibt es gro�e Mengen graphischer Dokumente, die nicht in
maschinenlesbaremFormat vorliegen. Abgesehenvon der leichteren Archi-
vierung sind esvor allem die Weiterverarbeitung und die automatisierte In-
formationsgewinnung, die eine Umwandlung in ein maschinenlesbaresFor-
mat erforderlich machen. Anstelle einer Beschreibung der einzelnen Bild-
punkte soll die Datei die Symbole auf einem h•oheren Abstraktionsniv eau
enthalten, beispielsweisedurch explizite Benennung der Linien. Anstatt nur
zu beschreiben wie das Symbol dargestellt wird, soll beschrieben werden
was dasSymbol darstellt. DieseAufgabe zerf•allt in zwei Schritte. Zum einen
m•ussendie graphischen Einheiten in der Bilddatei identi�ziert werden;zum
anderen muss ein geeignetesDateiformat gefunden werden, um die so er-
haltene Information abspeichern zu k•onnen. Das Dateiformat sollte dabei
die Weiterverarbeitung m•oglichst einfach machen. F•ur jeden einzelnenTeil-
schritt gibt es eine gro�e Zahl von Vorschl•agen und Verfahren. Aufgrund
der Schwierigkeit eine allgemeineund robuste Methode zu �nden, die sich
in allen Gebieten gleicherma�en bew•ahrt, m•ussen jedoch oft fachgebiets-
oder problemspezi�sche Eigenschaften der Symbole ausgenutzt werden [35].
Ein Vergleich sowohl der allgemeinenalsauch der fachspezi�schen Verfahren
wird auch dadurch erschwert, dasseskeine Mengevon Standard-Testdaten
gibt. DiesesManko wurden von verschieden Autoren erkannt und in den
j •ungsten Jahren hat es vermehrt Bem•uhungen gegeben, diesesDe�zit zu
beheben [63, 64].

Methodisch lassensich die Verfahrenzur Symbolerkennung in zwei Haupt-
richtungen unterscheiden:

� Im statistischen Verfahren w•ahlt man eine Anzahl n von Merkma-
len, anhand derer die Symbole klassi�ziert werden. Jedem Symbol
wird dann ein n-dimensionalerMerkmalsvektor zugeordnet.Au�erdem
wird der gesamte n-dimensionaleVektorraum mittels einer geeigneten
Funktion partitioniert. Dies soll so geschehen, dass •ahnliche Muster
jeweils in der gleichen Partition des Vektorraums liegen. O�ensicht-
lich ist bei der statistischen Klassi�k ation die Wahl der geeigneten
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Abbildung 1.2: Strukturdiagramme verschiedenerchemischer Verbindungen.

Merkmale ebenso wie das Au�nden einer geeignetenFunktion zur
Merkmalsraumpartitionierung entscheidend. Der Hauptvorteil dieses
Verfahrensliegt in der niedrigen Zeitkomplexit •at. Ein gro�er Nachteil
besteht jedoch darin, dass die Relationen zwischen den Merkmalen
vernachl•assigt werden, wie zum Beispiel die Distanz zweier Objekte
zueinander[31].

� Bei der strukturellen Symbolerkennung werden symbolische Daten-
strukturen wie Strings, B•aumeund Graphen anstatt numerischer Vek-
toren zur Repr•asentation von Objekten eingesetzt.SymbolischeDaten-
strukturen erlauben eine explizite Beschreibung von Relationen zwi-
schenObjekten. DieseRelationenk•onnenunterschiedlicher Natur sein,
z.B. geometrischer, r•aumlicher usw. Weiterhin erm•oglichen es diese
Datenstrukturen, den hierarchischen Aufbau von Objekten aus vie-
len einfachen Teilstrukturen zu beschreiben. Die Erkennung einesun-
bekannten Objekts wird in diesem Verfahren durch einen Vergleich
dessensymbolischer Repr•asentation mit einer Anzahl vorde�nierter
Modell-Objekte realisiert. Das Verfahren basiert also auf dem Mat-
ching-Verfahren [7].

W•ahrend die Symbolerkennung f•ur technische Dokumente bereits sehr
gr•undlich diskutiert wurde, ist die automatischeErkennung chemischer Struk-
turen erst seit Anfang der neunzigerJahre vermehrt behandelt worden.

Wie sehen nun die Zeichnungen chemischer Strukturen aus? Was f•ur
Symbole gilt eszu erkennen?WelchesDateiformat ist die geeigneteSpeiche-
rungsform?

Abbildung 1.2 zeigt Strukturdiagramme einiger chemischer Verbindun-
gen von Medikamenten. In diesen Diagrammen werden Atome abgek•urzt
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A) B)

Abbildung 1.3: Die Carboxylatgrupp e kann kontrahiert (A) oder expandiert
(B) gezeichnet werden.

durch Buchstaben und Bindungen in der Regeldurch geradenLinien darge-
stellt. Neben einzelnenAtomen, die durch einen gro�en oder einen gro�en
und einenkleinenBuchstabesymbolisiert werden,k•onnenauch Molek•ulgrup-
pen(Superatome)vorkommen;diesesind Zeichenketten wie z. B. (� COOH )
oder (� PO3H2) und bezeichnen jeweils eine h•au�g auftretende Kombinati-
on wie etwa die Carboxylat- oder die Dihydrogenphosphitgruppe. Bei den
Bindungen treten die durch zwei paralle Liniensegmente repr•asentierte Dop-
pelbindung und die Einfachbindung am h•au�gsten auf. Dreifachbindungen
sind hingegenseltenervorhanden.

DesWeiteren werden in Strukturdiagrammen organischer Verbindungen
oft noch ausgef•ullte oder gestrichelte Keile eingesetzt, um die r•aumliche
Anordnung der Atome im Molek•ul anzudeuten.Molek•ule, die sogebautsind,
dasssie nicht mit dem Molek•ul, das durch ihr 2D-Spiegelbild beschrieben
wird, zur Deckung gebracht werden k•onnen, nennt man chiral. Bei diesen
werdenwerdendie genannten Keile eingesetzt. Die elementaren Symbole in
chemischen Strukturdiagrammen sind also Atomsymbole und verschiedene
Bindungssymbole. Diesek•onnen zu gr•o�eren Symbolen wie etwa zyklischen
Einheiten kombiniert werden. Die vollst•andige Rekonstruktion chemischer
Strukturen aus Bilddarstellungen umfasst somit folgendenAufgaben:

� Erkennung von Atomsymbolen und Zahlen (OCR); bei Superatomen
ist au�erdem ein Parsen in ihre elementaren Atome sowie eine Inte-
pretation der implizit enthaltenen Bindungen erforderlich, Abbildung
1.3 gibt einen Beispiel an der Carboxylatgrupp e � COOH ;

� Erkennung von chemischen Bindungen (einfache geradeLinien, Paral-
lelen und Keile);

� Zuordung von Atomen und Bindungen;

� Speicherung der rekonstruierten Struktur in einemgeeignetenFormat.
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Wir wollen nun einen kurzen •Uberblick •uber die Ans•atze von Kekul �e
und CLiDE geben.

Kekul �e

Kekul �e nimmt als Eingabe Rasterbilder chemischer Strukturen im TIFF-
Format an und erzeugteineGraphrepr•asentation der entsprechendenStruk-
turen, welche dann in strukturierten Stringrepr•asentationsformen wie ISIS,
MOL�le, SMILES oder ROSDAL gespeichert werden kann. Alternativ un-
terst•utzt das Programm auch das Einscannender Eingabe aus Papierzeich-
nungen. Die Verarbeitungschritte diesesSystems lassen sich in folgenden
Schritten unterteilen:

� Lesender Eingabe

� Vektorisierung desEingabe-Bildes

� Suche nach Chiralbindungen

� Zeichenerkennung

� Graphgenerierung

� Nachbearbeitung

� Anzeigeund Editieren

Nach der Vektorisierung desRasterbildesversucht Kekul�e alle Vektoren,
die Chiralbindungen darstellen k•onnten, zu erkennen.Anschlie�end werden
neuronale Netze eingesetzt, um die Atomsymbole zu identi�zieren. Zu ih-
rer Intepretation werdenunter anderemchemische Regelnherangezogen.Im
n•achsten Schritt werdendie •ubriggebliebenenVektoren als Bindungen inter-
pretiert. Aus diesenund den erkannten Atomen wird dann ein Graph bzw.
eine Verkn•upfungstafel (De�nition sieheAbschnitt 2.3.3) f •ur die zu erken-
nendechemische Struktur erzeugt. In der Nachbearbeitungsphasewird das
graphische Bild normiert. Dabei werden zum Beispiel die Bindungsl•angen
oder die Winkeln zwischen zweier Bindungen korrigiert. Schlie�lic h kann der
Benutzer die Ausgabe in einer Benutzerober
 •ache, falls n•otig, korrigieren.

CLiDE

CLiDE rekonstruiert die Bilddarstellung chemischer Strukturen in drei Schrit-
ten. Im erstem Schritt wird das Bild segmentiert. Dazu werden die Bild-
punkte in schwarz und wei� unterteilt. Dann wird f•ur jeden schwarzen Bild-
punkt ein Knoten eingef•uhrt. Kanten zwischen diesen Knoten bezeichnen
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die Nachbarschaften zwischen den entsprechendenBildpunkten. Der so ent-
standene Graph zerf•allt in Zusammenhangskomponenten. Jede dieser Zu-
sammenhangskomponenten repr•asentiert einesoder mehrerePrimitiv e (Zei-
chen, graphische Elemente oder kurze Striche), die CLiDE im diesenSchritt
zu identi�zieren versucht. Die Trennung dieser Primitiv e erfolgt nun •uber
die relative Gr•o�e der Komponente, ihren Fl •acheninhalt und dasVerh•altnis,
der sie einschlie�enden Rechteckseiten. Die Strichmuster von Chiralbindun-
gen werden mittles Hough-Transformation ermittelt. Die Zeichenerkennung
erfolgt durch AnwendungneuronalerNetze.Alle •ubriggeblieben graphischen
Elemente werden sp•ater als chemische Bindungen interpretiert.

Im darauf folgendenSchritt werden die erkannten Buchstaben und Zah-
len zu Textgruppen angeordnet. In der letzten Phase wird versucht die
Primitiv e im chemischen Kontext zu intepretieren. Einzelne Atomsymbo-
le werden identi�ziert. Textgruppen von Superatomen werden •uber eine

"
look-up table\ intern aufgel•ost. Nachdem auch die Bindungen festgestellt

wurden, werden Atome und Bindungen miteinander assoziert. Nicht ver-
bundene Bindungen werden miteinander verkn•upft, falls die Distanz ihrer
Endpunkte unterhalb einesGrenzwertes liegt. Die rekonstruierte Struktur
kann in Formaten wie MOL�le und ChemDraw exportiert werden. Diese
Formate enthalten die in chemischen Informationssystemen oft eingesetz-
te Verkn•upfungstafel. In ihr werden alle Atome und die sie verbindenden
Bindungen aufgelistet. Sie ist mit der Repr•asentation von Graphen als Ad-
jazenzlisten vergleichbar. Beide werden wir im n•achsten Kapitel n•aher be-
trachten.

Der in dieserArb eit vorgestellteAnsatz basiert auf struktureller Muster-
erkennung. Die Erkennung der unbekannten Struktur im Eingabe-Bild er-
folgt •uber Graph-Matching-Verfahren. Das Eingabebild wird zuerst zu ei-
nem Graph umgewandelt. Durch Graph Matching wird dann versucht, die-
senmittels Strukturfragementen aus einer Bibliothek zu rekonstruieren. Es
wird dabei ermittelt, welche der Modell-Graphen im Eingabe-Graphen als
Subgraphenenthalten sind. Aus diesenwird dann die unbekannte Struktur
zusammengef•ugt.

Zyklische Strukturfragmente (einfache Ringe oder kondensierteRingsy-
steme),die noch nicht in der Bibliothek enthalten sind, werdenautomatisch
erkannt. Bei Zustimmung des Benutzers werden sie in die Bibliothek auf-
genommenund stehen beim n•achsten Matching ebenfalls als Modelle zur
Verf•ugung. Die rekonstruierte Struktur wird automatisch im SD�le-Format
abgelegt, und zusammenmit einer Bewertung der Rekonstruktion wird sie
dem Benutzer in einer Benutzerober
 •ache pr•asentiert. Er kann das Ergeb-
nis dann gegebenfalls korrigieren, weiterverarbeiten oder in einem anderen
Format speichern. Stellen, an denenSystem Fehler vermutet, werden dabei
gesondertmarkiert angezeigt.

Ein Prototypimplementierung des vorgestellten Ansatzes wurde in der
Programmiersprache Java realisiert. Aus zeitlichen Gr •unden mu�ten wir
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dabei leider auf die Implementierung einesOCR-Verfahrensverzichten. Es
ist einstweilen Aufgabe des Benutzers, im Bild explizit angezeigteAtome
oder Superatome zu markieren und sie anzugeben. Ebensowurden in der
aktuellen Implementierung Chiralbindungen noch nicht behandelt. Eine Er-
weiterung desentwickelten Systemsum dieseFunktionionalit •aten ist f•ur die
Zukunft vorgesehen.

1.4 Aufbau des Dokumen tes

Wir geben nun einen •Uberblick •uber den weiteren Aufbau desDokumentes.
In Kapitel zwei f•uhren wir die theoretischen Grundlagen unsererArb eit ein.
In Kapitel drei pr•asentieren wir unserKonzept. Anschlie�end betrachten wir
die experimentellen ErgebnisseunsererArb eit und ihre Bewertung in Kapitel
vier. Schlie�lic h diskutieren wir in Kapitel f •unf welche Perspektiven f•ur eine
Weiterentwicklung unsererArb eit sich daraus ergeben. Der Anhang enth •alt
Anmerkungen zur programmier-technischen RealisierungdesKonzepts.
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Kapitel 2

Grundlagen

DiesesKapitel f•uhrt die graphentheoretischen Grundbegri�e ein, die in den
folgendenKapiteln benutzt werden. Es werden au�erdem verschiedeneDa-
tenstrukturen sowie grundlegendeAlgorithmen auf Graphen vorgestellt. Im
Anschlu� daran werdenwir die gebr•auchlichsten Darstellungsformenchemi-
scher Verbindungen betrachten.

2.1 Graphen theoretisc he Grundlagen

In diesemAbschnitt wird einekurze Einf •uhrung in die Terminologieder Gra-
phentheorie gegeben. Eine ausf•uhrlichere Einleitung in diesesGebiet sowie
vertiefendesMaterial �ndet sich zum Beispiel in [15, 16, 25, 32].

2.1.1 Grundb egri�e

De�nition 2.1 (Ungerichteter Gr aph)
Ein ungerichteter Gr aph ist ein Tripel G = (V; E ; 
 ) aus einer nicht-

leeren Menge V , einer Menge E und einer Abbildung 
 : E ! f X jX �
V mit 1 � jX j � 2g.

Die Elemente aus V hei�en die Ecken , die Elemente aus E die Kan-
ten des Graphen G. F•ur eine Kante e bezeichnetman die Elemente von

 (e) = f u; vg als Endpunkte von e. Man sagt auch, u und v sind durch e
verbunden.u und v sind dabei nicht notwendigerweiseverschieden.

Zwei Kanten e und f sind par al lel , wenn sie gleichenEndpunktehaben.
Eine Kante e hei�t Schlinge , falls ihre Endpunkte identisch sind.

Enth•alt G keine parallelen Kanten und Schlingen, so hei�t G einfach .
Man schreibt dann auch G = (V; E), wobei E � V � V gilt.

Im Folgenden werden wir nur einfache ungerichtete Graphen betrach-
ten. F•ur eine Kante e werden wir anstelle von f u; vg auch (u; v) schreiben.

11
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Falls von mehrerenGraphen gesprochen wird, schreiben wir f •ur eine Ecken-
/Kan tenmengeeinesGraphen G auch V(G)/ E(G), falls nicht schon ausdem
Kontext klar ist, welche Mengegeradegemeint ist.

De�nition 2.2 Sei G = (V; E) ein Graph. Zwei Ecken u und v von G
hei�en adjazent oder benachbart, wenn es eine Kante e = f u; vg 2 E gibt.

Eine Ecke u hei�t mit einer Kante e inzident , wenn u 2 e gilt.
Zwei Kanten e 6= f sind inzident, wenn sie eine gemeinsameEndecke

haben.
Sind je zweiEckenvon G benachbart, sohei�t G vollst•andig. Ein vollst•andi-

ger Graph auf n Ecken wird mit K n bezeichnet.

De�nition 2.3 (Teilgr aph, Obergraph)
Ein Graph G0 = (V 0; E 0) hei�t Teilgr aph eines GraphenG = (V; E), in

Zeichen G0 � G, wenn V 0 � V und E 0 � E gilt. G wird dann als Ober-
graph von G0 bezeichnet. Informel l sagenwir h•au�g, dassG den Graphen
G0 enth•alt.

De�nition 2.4 (Subgraph)
Sei G ein Graph G = (V; E). Ein Teilgraph S = (VS; ES) von G hei�t

induziert (von VS in G), wenn

1. VS � V

2. ES = E \ (VS � VS).

Der induzierte Teilgraph S hei�t dann Subgraph von G und wird auch mit
G[VS ] bezeichnet.

Falls S ein Subgraph von G ist, bezeichnen wir mit G � S denjenigen
Subgraph von G, der aus der EckenmengeVnf VSg und allen Kanten von G
besteht, die nur mit Ecken aus der Di�erenzmenge V nf VSg inzident sind.
Ist VS = f vg einelementig, so setzenwir G � f vg = G � v.

De�nition 2.5 (Kantengr aph)
Sei G ein Graph G = (V; E). Ein Kantengr aph von G ist ein Graph

L(G) = (VL (G) ; EL (G) ) mit folgendenEigenschaften

1. VL (G) = E

2. EL (G) = f (e;f )je;f 2 E ^ e 6= f ist inzident in G g

Im Kantengraphen L(G) einesGraphen G wird also jede Kante aus G
als eine Ecke repr•asentiert. Zwei Ecken e und f aus L(G) sind genaudann
benachbart, wenn sie als Kanten im Graph G inzident sind.
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De�nition 2.6 (Ungerichteter attributierter Gr aph)
Ein ungerichteter attributierter Gr aph G ist ein Quadrupel G =

(V; E ; �; � ) mit folgendenEigenschaften:

1. V ist eine nicht leere Eckenmenge

2. E � V � V ist eine Kantemenge

3. � : V ! L V ist eine Funktion, die jeder Ecke aus V einem Attribut l
zuordnet.

4. � : E ! L E ist eine Funktion, die die Kanten in G auszeichnet.

De�nition 2.7 (Subgraph eines attributierten Gr aphen )
Sei G ein Graph G = (V; E ; �; � ). Ein Subgraph von G ist ein Graph

S = (VS; ES; � S; � S) mit folgendenEigenschaften:

1. VS � V

2. ES = E \ (VS � VS).

3. � S und � S sind Einschr•ankungenvon � und � .

2.1.2 Wege, Kreise und Zusammenhang

Sei im FolgendenG = (V; E) ein ungerichteter Graph.

De�nition 2.8 (Weg, Kr eis)
Eine endliche Kantenfolge w = f e1; e2; : : : ; ekg, ei 2 E, hei�t ein Weg

von v0 nach vk im G, wenn es v0; v1; : : : ; vk 2 V gibt, so dassei = (vi � 1; vi )
f•ur i = 1; 2; : : : ; k gilt. Die L •ange jwj des Weges ist die Kantenzahl k der
Kantenfolge w.

Sind die Anfangs- und Endecke v0 bzw.vk von w identisch und jwj > 3,
so hei�t w ein Kr eis.

Ein Weg w hei�t einfach , wenn alle Kanten ei 2 w disjunkt sind. Er
hei�t elementar , falls - bis auf denFall, dassessich um einen Kreis handelt
- jede Ecke nur einmal in w vorkommt.

De�nition 2.9 (Zusammenhang )
Zwei Eckenu und v sind zusammenh •angend (in Zeichenu � v), wenn

es einen Weg zwischenu und v gibt.
Der Graph G ist zusammenh•angend, falls f•ur je zwei Ecken u und v in

G gilt, u � v. Ein maximal zusammenh•angenderTeilgraph von G wird als
Zusammenhangskomp onente bezeichnet.

Die Relation � ist eine •Aquivalenzrelation auf V . Die Zusammenhangs-
komponenten von G sind die •Aquivalenzklassenbez•uglich � und bilden eine
Partition der EckenmengeV (Beweis siehezum Beispiel [32]).
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De�nition 2.10 (A rtikulationspunkt, Br •ucke)
Eine Ecke v eines Graphen G hei�t A rtikulationspunkt oder tr en-

nende Ecke, wenn durch L•oschendieser Ecke die Anzahl der Zusammen-
hangskomponenten von G erh•oht wird. Eine solcheKante wird als Br •ucke
bezeichnet.

Eine Kante e einesGraphen G ist genaudann eine Br •ucke, wenn sie nicht
auf einem Kreis von G liegt. (Beweis siehe[25, 66])

De�nition 2.11 (2-fach zusammenh •angende Komp onente )
Eine 2-fach zusammenh •angende Komp onente einesGraphenG ist

eine maximaleKantenmengeE 0 � E mit der Eigenschaft,dassesf•ur je zwei
Kanten e;f 2 E 0gilt, e und f liegenauf einem gemeinsameneinfachenKreis
in G.

G hei�t 2-fachzusammenh•angend,wennG nur eine 2-fachzusammenh•angen-
de Komponente hat.

Somit ist jede Kantenmenge E 0 � E genau dann eine 2-fach zusam-
menh•angendeKomponente, wenn E 0 keine Br •ucke enth•alt.

DesWeiterengelten folgendeEigenschaften f•ur 2-fach zusammenh•angen-
de Komponenten :

� JedeKante in G, die keineBr •ucke ist, liegt genauin einer2-fach zusam-
menh•angendenKomponente von G, ebensowie jede Ecke, die weder
isoliert noch eine trennende Ecke ist.

� Zwei 2-fach zusammen•angendeKomponenten von G haben h•ochstens
einegemeinsameEcke; dieseist dann notwendigerweiseeinetrennende
Ecke.

� Die trennende Ecken von G trennen die 2-fach zusammenh•angende
Komponenten von G. Falls G keine trennende Ecke besitzt, so ist G
2-fach zusammenh•angend.

� Die Kanten irgendeinesKreises von G liegen alle in derselben 2-fach
zusammenh•angendenKomponente von G.

2.1.3 Repr •asentation von Graphen

Hier stellen wir ein paar allgemeingebr•auchliche Verfahren vor, Graphen als
Dateien abzuspeichern. Au�erdem erw•ahnen wir ihre Vor- und Nachteile.
Bezeichne im Folgenden G = (V; E) einen Graph mit EckenmengeV =
f v1; v2; : : : ; vng und KantenmengeE = f e1; e2; : : : ; em g:
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Adjazenzmatrix-Repr •asentation

De�nition 2.12 (A djazenzmatrix )
Die A djazenzmatrix von G ist eine n � n-Matrix A(G) = (aij ) mit

aij =

(
1 falls e = (vi ; vj ) 2 E;

0 sonst.

Die Adjazenzmatrix A f•ur einenGraphen G mit EckenmengeV ben•otigt
genaun2 Speicherplatz. Damit ist dieseDarstellung besondersgut f •ur dichte
Graphen geeignet;bei d•unnen Graphen entstehen sehr viele Nulleintr •age.
Dabei bezeichnen wir einenGraphen als dicht, wenn er vollst•andig oder fast
vollst•andig ist.

Inzidenzmatrix-Repr •asentation

De�nition 2.13 (Inzidenzmatrix)
Die Inzidenzmatrix von G ist eine n � m-Matrix I (G) = (aij ) mit

aij =

(
1 falls vi 2 ej ;

0 sonst.

Die Inzidenzmatrix braucht �( n� n) Speicherplatz.

Adjazenzlisten-Repr •asentation

Die Adjazenzlistendarstellung von G besteht aus einem Array von n
Listen, f•ur jede Ecke aus V eine. F•ur jede Ecke u 2 V gibt es eine Liste
Adj[u], die alle zu u adjazenten Ecken enth •alt.

Der Speicheraufwand f•ur die Adjazenzlistendarstellung betr•agt genau

(n + m). Sie ist gut f•ur d•unne Graphen geeignet,d.h. wenn m �
1
2

n(n + 1)

f•ur einen ungerichteten Graph gilt.

2.1.4 Vergleic hskriterien f•ur Algorithmen

Unter einem Algorithmus verstehen wir eine Verarbeitungsvorschrift zur
L•osung einesProblems. Dabei besteht das Problem darin, zu einer Menge
von Eingabe-Werten (auch einfach als Eingabe bezeichnet) die zugeh•origen
Ausgabe-Werte (Ausgabe) zu �nden.

Zur L•osung eines Problems gibt es oft verschiedene Algorithmen. Um
diesecharakterisieren und sieuntereinander vergleichen zu k•onnen,braucht
man ein Ma� f•ur die E�zienz einesAlgorithm us. Dieseswird durch die Zeit-
und Raumkomplexit•at desAlgorithm us gegeben. Erstere beschreibt, wieviel
Zeit zum Ausf•uhren desentsprechendenAlgorithm us ben•otigt wird. Letztere
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gibt an, wie der Algorithm us sich hinsichtlich des Speicherplatzverbrauchs
verh•alt.

Damit man unabh•angig von der Austattung einesbestimmten Compu-
ters einen Vergleich verschiedener Algorithmen anstellen kann, werden in
der Zeitkomplexit•at keine konkreten Zeitangaben gemacht, sonderneswird
nur die Anzahl der ben•otigten Rechenschritte betrachtet. Unter einem Re-
chenschritt verstehenwir Grundoperationenwie arithmetische Operationen,
Operationen zum Datentransfer (Laden, Speichern, Kopieren) sowie Ver-
gleiche und Verzweigungen.Es wird dabei vereinfachend angenommen,dass
dieseOperationen auf einer gegebenenRechenanlagejeweils konstante Zeit
brauchen (Unit-Cost RAM Modell ).

Da die Komplexit •at einesAlgorithm usvon der Gr•o�e der Eingabeabh•angt,
wird sie als Funktion eben dieser Eingabegr•o�e angegeben. Dabei werden
multiplik ative und additiv e Konstanten au�er Acht gelassen,weil diesebei
gro�en Eingaben wenig Ein
uss auf die jeweilige Komplexit •at haben. Man
interessiertsich also lediglich f•ur die Gr•o�enordnung der Komplexit •atsfunk-
tionen.

Bevor wir die Gr•o�enordnung von Funktionen genauerbetrachten, ist es
noch wichtig zu erw•ahnen, dassein sinnvolles Ma� f•ur die Eingabegr•o�e ei-
nesAlgorithm us problemabh•angig ist. F•ur manche Probleme, zum Beispiel
die Sortierung einesArrays der L•angen, ist dasnat•urlichste Ma� der Einga-
begr•o�e die Anzahl der Elemente in der Eingabe.F•ur viele andereProbleme,
zum Beispiel die Multiplik ation zweier ganzenZahlen, ist esdie Anzahl von
Bits, die zur bin•aren Darstellung der Zahlen ben•otigt wird. Bei Graphalgo-
rithmen wird die Eingabegr•o�e durch die Eckenzahl n, die Kantenzahl m
oder durch die Kombination beider angegeben.

Gr •o�enordn ung von Funktionen

SeiM die Mengealler reellwertigen Funktionen f : N ! R auf den nat •urli-
chen Zahlen. JedeFunktion g 2 M wird damit einer der folgendenKlassen
zugeordnet:

� O(g) := f f 2 M j 9c; n0 2 N : 8n � n0 : f (n) � c � g(n)g

� 
( g) := f f 2 M j 9c; n0 2 N : 8n � n0 : f (n) � c � g(n)g

� �( g) := O(g) \ 
( g)

F•ur einen Algorithm us unterscheidet man au�erdem drei unterschiedli-
che Komplexit •atsfunktionen:

� Die worst-caseKomplexit•at wird durch eine Funktion von n beschrie-
ben, die die obere Schranke f•ur die Anzahl der ben•otigten Rechen-
schritte f•ur alle Probleminstanzender Gr•o�e n darstellt.
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� Die best-caseKomplexit•at wird durch jene Funktion von n angegeben,
welche das Minim um der ben•otigten Rechenschritte f•ur alle Proble-
minstanzen der Gr•o�e n liefert.

� Schlie�lic h wird die average-caseKomplexit•at durch jeneFunktion von
n beschrieben, welche das statistische Mittel der Rechenschritte eines
Algorithm us f•ur beliebigeProbleminstanzender Gr•o�e n liefert.

P und NP

Eine Funktion f wird als von polynomieller Gr•o�enordnung oder einfach als
polynomiell bezeichnet, wenn esein Polynom g gibt, so dassf 2 O(g) gilt.
Wir schreiben auch f 2 P. Der Begri� der polynomiellen Laufzeit ist in der
Informatik von gro�er praktischer Bedeutung. Wenn ein Algorithm us unter
dem zuvor vorgestellten Berechnungsmodell polynomielle Laufzeit hat, so
darf man ho�en, mit ihm alle praktisch relevanten Eingaben verarbeiten zu
k•onnen.

Es gibt jedoch noch ein anderesbedeutendesRechenmodell, das Nicht-
deterministische. Da der Platz hier f•ur eine formale Einf •uhrung nicht aus-
reicht, werden wir uns auf ein paar informelle Bemerkungen beschr •anken.
Der interessierteLesersei auf [52] verwiesen.

DiesesBerechnungsmodell wird meistensauf Turingmaschineneingef•uhrt.
Turingmaschinen sind von der Berechnungsm•achtigkeit dem RAM-Mo dell
ebenb•urtig; das RAM-Mo dell ist jedoch engeran die Architektur tats•achli-
cher Rechner angelehnt. Im nicht-deterministischen Modell kann von einem
Zustand der Berechnung zu einem beliebigen aus einer Menge von Folge-
zust•anden •ubergegangenwerden. Unter diesemBerechnungsmodell gilt ein
Algorithm us als polynomiell, wenn es mindestens einen Berechnungspfad
gibt, der in polynomieller Laufzeit zum Ergebnis f•uhrt. Auf diesem Pfad
r•at die Maschine in jedem Zustand den jeweils richtigen unter den erlaub-
ten Folgezust•anden. Ein Algorithm us der unter diesem Maschinenmodell
polynomielle Laufzeit hat, geh•ort der Klasse NP an; NP steht f•ur nicht-
deterministisch polynomiell. Ob P und NP die gleichen oder verschiedene
Klassenbezeichnen, ist ein gro�es ungel•ostesProblem der theoretischen In-
formatik. Es wird jedoch allgemein angenommen,dasssie verschieden sind.
So kennt man zum gegenw•artigen Zeitpunkt viele Probleme, f•ur die Algo-
rithmen mit polynomieller Laufzeit nur f•ur nicht-deterministische Maschi-
nenmodelle bekannt sind. Wenn man dieseAlgorithmen auf real existieren-
der Hardware laufen l•asst, so muss man alle m•oglichen Berechnungspfade
sequentiell erproben. Damit sind sie im allgemeinennicht e�zien t.

2.1.5 Durc hsuchen von Graphen

Viele graphentheoretische Algorithmen erfordern das vollst•andige Durchsu-
chen aller Ecken oder Kanten einesGraphen. Viele Informationen •uber die
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Struktur des Graphen k•onnen auf dieseWeisegewonnen werden, zum Bei-
spiel ob der Graph kreisfrei ist oder wieviele Zusammenhangskomponenten
er hat. Zwei h•au�g verwendeteSuchverfahren f•ur Graphen sind die Tiefen-
(Depth-�rst search, DFS) und Breitensuche(Breadth-�rst search, BFS). Wir
m•ochten im FolgendendasArb eitsprinzip der Tiefensuche f•ur ungerichteten
Graphen vorstellen.

Die Suchebeginnt mit einerStarteckes und bewegt sich entlang der Kan-
ten desGraphen, um alle von s aus erreichbaren Ecken zu besuchen. Dabei
wird jede Ecke, sobald sie besucht wird, als besucht/discovered markiert.
Nun wird f•ur die jeweils aktuelle Ecke vi ein beliebiger, noch nicht besuch-
ter Nachbar vj gew•ahlt. Dieser wird dann wiederum als besucht/discovered
markiert; au�erdem merkenwir unsvi alsVorg•anger.Da jedeEckeh•ochstens
einmal entdeckt wird, gibt es f•ur sie h•ochstenseinen Vorg•anger. Diesewer-
den in einem Array pred gespeichert. pred[vj ] = vi bedeutet also, dassvi

der Vorg•anger von vj ist.
F•ur vj gehen wir wiederum genausovor. Wenn es f•ur eine Ecke nun

keinen noch nicht besuchten Nachbarn gibt, so markieren wir diese Ecke
als bearbeitet/�nishe d. Dann bewegen wir uns entlang der gespeicherten
Vorg•anger solangeim Graph wieder aufw•arts, bis wir eine Ecke mit einem
noch nicht besuchten Nachbarn vk �nden. F•ur diese Nachbarecke vk ver-
fahren wir nun wieder wie gehabt. Wir fahren solangefort, bis alle Ecken
als bearbeitet/�nishe d markiert sind. Falls somit alle von s aus erreichbaren
Ecken bereits als bearbeitet/�nishe d markiert sind, und im Graphen noch
unmarkierte Ecken •ubrig sind, wird irgendeinedieserEcken als neueStart-
ecke ausgew•ahlt und die Suche l•auft weiter wie beschrieben, bis alle Ecken
durchsucht sind.

Wir bemerken,dassdie Markierungen n•otig sind um bei einemzyklischen
Graphen nicht in eine unendliche Schleife zu geraten.

Wenn wir nun bei DFS beim ersten Entdecken einer Ecke jeweils noch
eine Zeitmarke speichern, so erhalten wir durch einen Lauf von DFS eine
Ordnung auf den Ecken desGraphen.

Durch DFS k•onnen viele Informationen •uber die Struktur eines Gra-
phen G gewonnenwerden.Eine grundlegendeEigenschaft von DFS ist, dass
w•ahrend dieserSuche ein Vorg•angergraphGpr ed = (V; Epr ed) mit

Epr ed = f (pred[v]; v)jv 2 V ^ pred[v] 6= N I Lg

konstruiert wird. Dieser bildet einen DFS-Wald, der aus mehreren DFS-
Wurzelb•aumen besteht. Die Wurzeln dieserDFS-B•aume sind die jeweiligen
Startecken s. Bei ungerichteten Graphenstellendie EckeneinessolchenWur-
zelbaumeseine Zusammenhangskomponente dar. Die Kanten des Graphen
G werden durch DFS in zwei Arten klassi�ziert:

� Zu denBaumkanten (tree edges)geh•orenalle Kanten der MengeEpr ed.
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� Als R•uckw•artskanten (back edges) werden diejenigen Kanten (u; v)
bezeichnet, die die Ecke u mit einem Vorg•anger v in einem DFS-
Wurzelbaum verbindet.

Falls die Adjazenlisten einesGraphen G = (V; E) mit jV j = n, jE j = m
gegeben sind, kann die Tiefensuche auf G in O(n + m) Zeit durchgef•uhrt
werden [15, 32]. In dieser Arb eit haben wir DFS eingesetzt,um alle 2-fach
zusammenh•angendeKomponenten einesGraphen zu bestimmen, sieheKa-
pitel 3.5. Der Pseudocode desDFS ist dort gegeben.

Der NameTiefensucheerkl•art sich daraus,dassvon einerEckeausjeweils
entlang einesNachbarn versucht wird, einen m•oglichst langen Pfad in den
Graph hinein zu �nden. Bei Breitensuche werdenim Gegensatzdazu f •ur jede
Ecke v zuerst alle Nachbarn betrachtet, bevor wiederum deren Nachbarn
betrachtet werden. Da es damit notwendig wird, deutlich gr•o�ere Teile des
Graphen im Speicher zu halten, wird wom•oglich der Tiefensuche der Vorzug
gegeben.

2.2 Molek •ulstruktur

Die 2D-Darstellung chemischer Strukturen in Form von Strukturdiagram-
men wird oft als die universelleSprache der Chemiker betrachtet. Siemacht
die Molek•ule f•ur unsbesservorstellbar und l•asstersteEinblicke in derenche-
mischen Charakter zu. Unter einemMolek•ul versteht man dabei die kleinste
Einheit einer chemischen Verbindung, die noch die f•ur diese Verbindung
typischen Eigenschaften aufweist.

Um die dreidimensionaleMolek•ulstruktur gut im Zweidimensionalendar-
stellen zu k•onnen, beschr•anken sich die Strukturdiagramme auf das We-
sentliche. Sie setzensich aus Atomsymbolen und Linien zusammen;letzte-
re spezi�zieren dabei Bindungen zwischen den Atomen. In der organischen
Chemie sind dabei Sauersto�, Schwefel, Sticksto�, Phosphor, Chlor, Brom,
Fluor und Iod neben dem Kohlensto� die am h•au�gsten auftretende Atome.
Bei den Bindungen handelt es sich •uberwiegendum kovalente Bindungen.
Diesechemische Bindungsart kommt durch die r•aumliche •Uberlappung von
jeweils zwei Elektronenorbitalen der Atome zustande.Das dabei entstande-
ne Elektronenpaar geh•ort den beidenverbundenenAtomen gleichzeitig und
vermittelt die Bindung. Dadurch wird eine abgeschlossenestabile Edelgas-
kon�guration in den Molek•ulen erreicht.

Die Anzahl der Atombindungen, die ein bestimmtes Atom ausbilden
kann, wird seineBindigkeit genannt. Sieh•angt von der Elektronenkon�gura-
tion ab; d.h. von der r•aumlichen Verteilung der Elektronen auf die einzelnen
Orbitale der Atome. Bei Kohlensto� betr•agt sie beispielsweise4.
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Abbildung 2.1: IUPAC-Name f•ur Ibuprofen: 2-(4-Isobutyl-phenyl)-
propions•aure.

2.3 Repr •asentation chemischer Strukturen

In den Anf •angender organischen Chemie waren Trivialnamen das vorherr-
schendeMittel, um chemische Substanzenauseinanderzu halten. Daher las-
sen sich in vielen F•allen die Namen der Strukturen auf ihre Herkunft oder
Verwendung zur•uckf•uhren. Beispiele hierf•ur sind Penicil lin (Schimmelpilz:
Penicillium notatum) oder Cumarin (Bohnenart, die von s•udamerikanischen
Indianern cumaru genannt wird). Selbst in der heutigen Zeit wird dieseArt
der Namengebungnoch angewendet, um Molek•ule mit komplexen Struktu-
ren einfach zu benennen.Als jedoch mit der Zeit die Anzahl der neuent-
deckten Substanzenimmer schneller zunahm, war es notwendig, chemische
Verbindungensystematisch zu klassi�zieren und f•ur sieeineNomenklatur zu
entwickeln, die idealerweiser jeder SubstanzeineneigenenNamen zuordnet.
Ebensowar esw•unschenswert, dassdie Ableitung einer molekularen Struk-
tur aus ihrem systematischen Namen und umgekehrt die Erzeugung eines
solchen Namen aus der entsprechenden Struktur erm•oglicht werden sollte.
Von den entstandenenNomenklatur-Systemenist die IUP AC-Nomenklatur
(I nternational U nion of Pure and A pplied Chemistry) die Wichtigste. Sie
wurde 1922 eingef•uhrt und basiert auf der 1892 entworfenen Genfer No-
menklatur. Noch bis heute wird diesesNomenklatursystem st•andig •uberar-
beitet und aktualisiert [50, 55].

DasGrundprinzip der IUP AC-Nomenklatur besteht darin, dasszun•achst
ein Grundger•ust festgestelltwird. Die Atome desGrundger•ustswerdendann
so durchnummeriert, dassdie Substituenten (kleinere Seitenketten, die am
Grundger•ust h•angen) an Atome mit m•oglichst kleinen Nummern stehen.
H-Atome werden bei der Nummerierung jedoch nicht ber•ucksichtigt. Beim
Name werden zuerst die Nummer der Verkn•upfungsstellender Substituen-
ten, gefolgt von deren Namen und schlie�lic h der Name des Grundger•ust
angegeben. Abbildung 2.1 zeigt ein Beispiel der IUPAC-Nomenklatur an-
hand desSchmerzmittels Ibuprofen.

DiesesIUP AC-System weist allerdings Mankos auf: Zum einen ist die
Nomenklatur nicht eineindeutig; d.h. mehrereg•ultige Namenk•onnendersel-
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ben Struktur zugeordnetwerden.Au�erdem kann ein IUPAC-Nameunn•otig
lang sein. Nach dem zweiten Weltkrieg wurden verschiedeneneue Notatio-
nen f•ur chemische Verbindungenentwickelt, wie zum Beispiel die Wiswesser
Linearnotation [22]. Diese zeichnen sich durch gr•o�ere Kompaktheit aus,
die Eineindeutigkeit ist auch hier im Allgemeinen nicht gegeben. In dieser
Notation wird eine chemische Struktur durch eine Sequenzvon Buchsta-
ben und Zahlen dargestellt. Im Grunde genommenhandelt es sich bei der
IUPAC-Nomenklatur zwar auch um eine Linearnotation; im Unterschied zu
ihr kann in den neuerenNotationen die Topologie der Strukturen direkt an
der Codierung abgelesenwerden.Die semantische Interpretation durch einen
Computer wird dadurch erheblich erleichtert.

Zwar wurden dieseNotationen noch vor der Er�ndung des Computers
entworfen und waren lediglich dazu gedacht chemische Verbindungen einfa-
cher chi�rieren zu k•onnen;dank ihrer Kompaktheit wurden sieaber in jener
Zeit, alsComputer-Speicher noch sehrteuer war, nicht nur zur vorherrschen-
den Darstellungsform beim Informationsaustausch zwischen Chemikern und
sondern auch in Informationssystemen. Bis heute sind noch einige weitere
Notationen entwickelt worden, von denen es wiederum mehrere Erweite-
rungen gibt, um jeweils spezielleEigenschaften chemischer Strukturen dar-
stellen zu k•onnen [22]. Wegenihrer wichtigen Rolle in heutigen Informati-
onssystemen,und weil wir in dieserArb eit auch eine solche Linearnotation
(SMILES ) eingesetzt haben, wollen wir im n•achsten Abschnitt diese Re-
pr•asentationsformen n•aher betrachten.

2.3.1 Linearnotation

Eine Linearnotation stellt die Struktur einer chemischen Verbindung als li-
neareSequenzvon Buchstaben und Zahlen dar. Sie ist kompakt und leicht
zu lernen. Eine der wichtigsten unter ihnen ist die WiswesserLine Nota-
tion (WLN ). Diese ist allerdings so kompakt, dassdie Lesbarkeit dadurch
vermindert wird. NeuereRepr•asentationen dieserArt, die im Vergleich zur
WLN zwar weniger kompakt, aber besserlesbar sind, sind zum Beispiel
ROSDAL (Representation of Organic Structur es D escription A rranged
L inearly ) [22], SLN (Sybyl L ine N otation) [3] und SMILES (Simpli�e d
M olecular I nput L ine Entry System) [67, 68]. Letztere hat sich wohl zur
wichtigsten und am weitesten verbreiteten Linearnotation entwickelt.

SMILES wurde in 1986von David Weininger bei der US Environmen-
tal Research Laboratory, USEPA , Duluth, entwickelt. Seitdem ist sie stark
erweitert worden. Die Repr•asentation beruht auf der Topologie der Mo-
lek•ulstruktur. Zur Konvertierung einer Struktur in einenZeichenstring wird
diesesodurchlaufen, dassjedesAtom nur einmal besucht wird. Man k•onnte
beispielsweiseein Variante desAlgorithm us DFS einsetzen,um die Struktur
zu traversieren.Dabei werden folgendesechs Grundregeln angewandt:
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1. Atome werden durch ihre Atomsymbole aus dem Periodensystemder
Elemente (PSE) repr•asentiert.

2. Wassersto�-Atome saturieren automatisch die freien Valenzelektronen
und werden ausgelassen.

3. Benachbarte Atome stehendirekt nebeneinander,(mit Ausnahmevon
Verzweigungen(sieheunten)).

4. Doppel- und Dreifach-Bindungen werden durch ,,=\ bzw. ,, # \ an-
gezeigt.

5. Verzweigungenwerdendurch Klammern angegeben.Eine •o�nende Klam-
mer zeigt den Beginn einer Verzweigung an, die schlie�ende Klammer
hinter einem bestimmten Atom bedeutet, dassdie Verzweigung nach
diesemAtom abgeschlossenist.

6. Zur Beschreibung von Ringen werden Ringschlu�bindungen aufgebro-
chen. Um die Nachbarschaft der beiden Atome anzudeuten,die durch
die aufgebrocheneBindung verkn•upft sind, werden sie jeweils mit der
gleichen Zi�er markiert.

Die SMILES-Notation f•ur die Struktur in Abbildung 2.1 lautet zum Bei-
spiel: CC(C)CC1=CC=C(C=C1)C(C)C(O)=O .

Eine spezielle Erweiterung von SMILES ist die USMILES (Unique
SMILES ), die manchmal auch als Broad SMILES bezeichnet wird. Es han-
delt sich um eine kanonische Struktur-Repr •asentation. Unabh•angig von der
internen Atomnummerierungwird durch Anwendungdessogenannten CAN-
GEN -Algorithm us [69] gew•ahrleistet, dassauseiner chemischen Verbindung
immer die gleiche kanonische und eineindeutigeKodierung erzeugt wird.

Weiterf•uhrende Informationen •uber SMILES und ihrer Erweiterungen
k•onnen in der oben referenzierten Literatur oder auf den Web-Seiten der
Firma Daylight [27] nachgelesenwerden.

2.3.2 Graphen theoretisc he Repr •asentation

Eine weitere M•oglichkeit, chemische Strukturen in einer maschinenlesbaren
Form zu darzustellen,ist die Repr•asentation durch im Abschnitt 2.1.3vorge-
stellte Graphrepr•asentationen. Eine typische Repr•asentation ist der Moleku-
largraph. Es handelt sich hier um einen ungerichteten attributierten Graph.
Die Ecken einesMolekulargraphen entsprechen den Atomen und die Kan-
ten den Bindungen im Molek•ul. Jeder Ecke wird au�erdem das zugeh•orige
Atomsymbol als Attribut zugeordnet.Bei den Kanten sind die Bindungsar-
ten (Einfach-, Doppel- und Dreifachbindung) die entsprechendenAttribute.

Der Molekulargraph spiegelt also die Topologie einer Molek•ulstruktur
wieder. Wie bei allgemeinen Graphen hat man bei Molekulargraphen die
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Abbildung 2.2: Verkn•upfungstafel im MDL-Format (H-Atome wurden weg-
gelassen).Die Atomnummern sind im Strukturdiagramm angegeben.

M•oglichkeit, diese als Adjazenz-, Inzidenzmatrizen oder Adjazenzlisten zu
speichern. Letztere Form hat den Vorteil, dasssie bei d•unnen Graphen {
d.h. wo jE j � jV 2j gilt { weniger Speicherplatz ben•otigt. DieseEigenschaft
d•urfte f•ur die meisten Molekulargraphen zutre�en. Es wurden auch hier
wieder Varianten der Speicherungsformenvorgeschlagen, siehezum Beispiel
[22]. Im Gro�en und Ganzenerg•anzensiedie herk•ommliche Speicherformen
von Graphen um die M•oglichkeit, Attribute zu Atomen und/o der Bindun-
gen mitzuspeichern. Eine wichtige Rolle spielt dabei die sogenannte Ver-
kn•upfungstafel (Connection Table). Sie hat sich seit den 1980erJahren als
Alternativ e f•ur die Speicherung eines Molekulargraphen etabliert und ist
heute fester Bestandteil zahlreicher Dateiformate f•ur chemische Verbindun-
gen. Als Beispiele sind die Mol�le- und SD�le -Formate zu nennen. Beide
wurden von der Firma Elsevier MDL [28] entwickelt.
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2.3.3 Verkn •upfungstafel (Connection Table)

Verkn•upfungstafelnk•onnenals Varianten der Adjazenzlistenbetrachtet wer-
den. Auch hier gibt es wiederum unterschiedliche Darstellungsarten, die je
nach Dateiformat leicht voneinander abweichen. Im Wesentlichen besteht
eine Verkn•upfungstafel aber aus zwei Teilen. Im ersten Teil sind die Atom-
symbole zusammenmit ihren Indicesnacheinanderaufgef•uhrt (Atomlisten).
Danach werden in dem zweiten Teil alle Bindungen mit den jeweiligen Ato-
mindices im Molek•ul aufgelistet (Bindungslisten). Im Gegensatzzu den Ad-
jazenzlistenwerden die ungerichteten Kanten in einem Molekulargraph nur
einmal in der Verkn•upfungstafel gespeichert.

Abbildung 2.2 zeigt eine Verkn•upfungstafel vom Ibuprofen im MDL-
Format. DieseVerkn•upfungstafel bildet den Haupteil in dem f•ur die Eingabe
erzeugtenSD�le. In solch einemSD�le k•onnenau�erdem noch weitere Infor-
mationen •uber die betre�ende Verbindung gespeichert werden,zum Beispiel
ihr Synonym-Name, der Schmelzpunkt, die Dichte usw.



Kapitel 3

Kon vertierung von Bitmap
nach SD�le

DiesesKapitel bildet den Kern der Arb eit. Hier wird das Konzept vorge-
stellt. Die einzelnenTeilaufgaben desvorgeschlagenenL•osungsansatzeswer-
den nacheinander beschrieben.

3.1 Das Konzept

In Abbildung 3.1 sind die einzelnenArb eitsschritte illustriert. Der Ansatz
besteht ausdrei Phasen:Vorverarbeitung, Graph-Matching und Rekonstruk-
tion. In der ersten Phase{ Vorverarbeitung { wird dasEingabe-Bild in eine
Vektorgraphik konvertiert. Bevor aus dieser Vektorgraphik eine Graphdar-
stellung erzeugtwird, werdennoch ein paar Nachbearbeitungen ausgef•uhrt,
um eine m•oglichst getreue Graphrepr•asentation des Eingabe-Bildes zu er-
halten. An dieserStelle m•ussteau�erdem die Trennung zwischen Atomsym-
bolen und Bindungen erfolgen.Um die Atomsymbole zu erkennen,sollte ein
Zeichenerkennungsverfahren (Optical Character Recognition, OCR) imple-
mentiert werden. Im Rahmen der vorliegendenArb eit wurde hierauf jedoch
aus zeitlichen Gr•unden verzichtet. Statt dessenist eseinstweilen die Aufga-
be des Benutzers, diesemanuell zu spezi�zieren. Eine Erweiterung unseres
Programms um die notwendige Funktionalit •at ist f•ur die Zukunft vorgese-
hen.

Nachdemalsoalle im Bild explizit angegebenenAtomsymbole festgestellt
wurden, mussnoch bestimmt werden, zu welchen Bindungen die Atomsym-
bolejeweilsgeh•oren.Aus dengewonnenenInformationen wird nun ein Graph
erzeugt, der das Eingabe-Bild beschreibt.

F•ur die Erkennung unbekannter Strukturen wurde eine Bibliothek von
h•au�g vorkommenden Strukturfragmenten zusammengestellt.Sie wurden
ebenfalls in Form von Graphen abgelegtund dienenzur Laufzeit als Modelle
f•ur die Erkennung einesEingabe-Graphen.

25



26 KAPITEL 3. KONVERTIER UNG VON BITMAP NACH SDFILE

Abbildung 3.1: Ein Konzept zur Rekonstruktion chemischer Strukturen aus
Bitmap-Dateien.

Die zweite Phasebesch•aftigt sich dann mit der Aufgabe, den Eingabe-
Graph mit den vorde�nierten Modell-Graphen mittels Graph-Matching Ver-
fahren zu vergleichen. Es werden dabei alle Modell-Graphen bestimmt, die
im Eingabe-Graph enthalten sind. Aus den berechneten Ergebnissenwird
die unbekannte Struktur im letzten Schritt rekonstruiert.

Falls sich soeineStruktur ohneValenzfehler(d.h. wennalle Atome durch
genausoviele Bindungen mit anderenAtomen im Molek•ul verbunden sind,
wie ihre Bindungszahlenesvorschreiben) rekonstruieren l•asst,wird sieauto-
matisch im SD�le-Format gespeichert und in einer Benutzerober
 •ache ange-
zeigt. Ansonstenbesteht f•ur die Benutzer noch die M•oglichkeit, die Rekon-
struktion manuell nachzubearbeiten. DieseNachbearbeitungsm•oglichkeit ist
nat•urlich auch dann gegeben, wenn dasSystemseineArb eit f •ur einenErfolg
h•alt.

Parallel zum Matching wird zus•atzlich •uberpr•uft, ob die im Eingabe-
Graphen enthaltenen zyklischen Komponenten jeweils komplett durch einen
Modell-Graph gematcht werden k•onnen. Falls nicht, werden sie als neue
Modell-Graphenaufgenommen.Auf dieseWeiseho�en wir, denErkennungs-
prozessdurch Lernen beschleunigen zu k•onnen. Die Beschr•ankung auf zy-
klische Strukturen erkl•art sich aus der Tatsache, dassdie Bibliothek bereits
die notwendigen Fragmente enth •alt, um alle nicht-zyklische Strukturen zu
rekonstruieren.
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3.2 Vor •ub erlegungen

Eine grundlegendeFrage im Bereich der Mustererkennung, und damit auch
f•ur die vorliegendeArb eit, ist wie sich das Eingabe-Bild geeignetrepr•asen-
tieren l•asst.Der Repr•asentationsform kommt deshalbeinebesondereBedeu-
tung zu, weil sich verschiedeneRepr•asentationen jeweils besondersf•ur die
Verarbeitung mit verschiedenenMethoden eignen.

Im ersten Abschnitt wird eine Graphdarstellung f•ur das Eingabe-Bild
erzeugt.Dieserfolgt •uber eineVektorgraphik Konvertierung ausder Bitmap-
Eingabe. Hierzu setzenwir die Opensource-Software AutoTra ce ein [4].

Bei n•aherer Betrachtung der 2D-Repr•asentation chemischer Strukturen
l•asst sich feststellen, dasseine solche Struktur aus vielen kleineren Struk-
turfragmenten besteht. Das kleinste Strukturfragment ist dabei ein Lini-
ensegment, welches eine Bindung zwischen zwei Atomen darstellt. Gr •o�e-
re Fragmente werden etwa durch zyklische Einheiten gebildet. Desweite-
ren kann man beobachten, dassdieseGrundfragmente wiederholt in einer
Struktur vorkommen k•onnen. Zum Beispiel kann eine komplexerezyklische
Komponente ausmehreren6er-Ringenbestehenoder auseinemeinzigenLi-
niensegment kann eine beliebig lange Kette (verzweigt oder unverzweigt)
zusammengesetztwerden. Die Strukturen sind dabei im allgemeinenunter-
schiedlich gro�, in verschiedenen Lagen gezeichnet oder wurden mit Hil-
fe unterschiedlicher Programme mit ihrer jeweils unterschiedlichen graphi-
schen Darstellung erstellt. Dennoch liegen ihre Komponenten in der Regel
in bestimmten geometrischen Verh•altnisse zueinander vor. So ist etwa das
L•angenverh•altnis zweier Bindungen zueinanderin zwei Darstellungensicher-
lich bedeutend •ahnlicher als die durchschnittlic he L•ange einer Bindung in
den beiden Darstellungen.

Von diesenMerkmalen ausgehend,scheint es f•ur uns wichtig, dasseine
Datenstruktur f•ur das Eingabe-Bild folgendeKriterien erf•ullt:

� Transformationsunabh•angigkeit, d.h. translations-, rotations- und ska-
lationsunabh•angig;

� Speicherungsm•oglichkeit f•ur die (geometrische) Relationen der Kom-
ponenten untereinander;

� Beschreibungsm•oglichkeit der Strukturen durch ihren hierarchischen
Aufbau.

Diese Anforderungen machen deutlich, dass die strukturelle Musterer-
kennung ein naheliegenderL•osungsweg ist [6, 54].

Charakterisch f•ur Anwendungender strukturellen Mustererkennung ist
es,dassdie zu erkennendeEingabe komplexereObjekte enth •alt, die ausein-
facherenGrundstrukturen bestehen.FernerstehendieseObjekte/Grundstruk-
turen in der Regel in bestimmten Relationen zueinander,die f •ur die Erken-
nung relevant seink•onnen.DieseRelationen k•onnenunterschiedlicher Natur
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sein,zum Beispielgeometrischer, r•aumlicher, konzeptionellerusw.Die Grun-
dideeder strukturellen Mustererkennung liegt nun darin, die zu erkennenden
Objekte mittels Datenstrukturen wie Strings oder Graphen zu beschreiben.
SolcheDatenstrukturen stellenMechanismenzur Verf•ugung,mit denennicht
nur die Relationen zwischen Objekten beziehungsweiseihrer Grundstruktu-
ren untereinander explizit beschrieben werden k•onnen, sondern sie erleich-
tern auch die Darstellung des hierarchischen Aufbaus von Objekten. Die
Erkennung von unbekannten Objekten erfolgt dann im Allgemeinen durch
Vergleiche der entsprechendenObjektrepr •asentationen mit einer Anzahl von
vorde�nierten Modell-Objekten, d.h. esmussdie Fragebeantwortet werden,
wie •ahnlich zwei Objekte zueinandersind.

Unter den m•oglichen Repr•asentationsformen { Strings oder Graphen {
sind Strings die einfachste und bez•uglich der Raum- sowie der Zeitkom-
plexit •at die G•unstigste. Sie sind allerdings nicht so m•achtig und 
exib el
wie Graphen. Diesegeh•oren zu den allgemeinstenFormalismen zur Objekt-
Repr•asentation, die bisher im Bereich der strukturellen Mustererkennung
vorgeschlagen worden sind. Im Gegensatzzu Strings sind Graphen auch f •ur
mehrdimensionaleObjekt-Repr•asentation geeignet.Dabei werdentypischer-
weiseTeile eineskomplexenObjekts als Ecken, und die Relationen zwischen
ihnen als Kanten einesGraphen dargestellt. Es besteht ferner die M•oglich-
keit, durch Einsetzenvon Ecken- und Kantenattributen weitere Informatio-
nen in die Graphrepr•asentation einzubeziehen.So werden oft Werte wie die
L•angeeinesSegmentes, die Gr•o�e oder Farbe einer Bildregion, die r•aumli-
che Distanz zwischen zwei Punkten, oder der Winkel zwischen zwei geraden
Linien als Attribute verwendet. Neben dem m•achtigen Darstellungsformalis-
mus haben Graphen noch eine Reihe interessanter Invarianz-Eigenschaften
anzubieten. Beispielsweisekann ein Graph rotiert, skaliert oder verschoben
werden, er bleibt im mathematischen Sinne derselbe Graph [6, 8]. Damit
erf•ullen Graphen die ersten beiden Anforderungen, die wir an unsere Re-
pr•asentationsform stellen. F•ur den dritten Punkt { den hierarchischen Auf-
bau komplexererStrukturen { gibt esebenfalls eine L•osung,die wir in Ab-
schnitt 3.4.4 vorstellen.

Aufgrund der genannten Eigenschaften haben wir uns f•ur Graphen als
Repr•asentationsform chemischer Strukturen entschieden. Damit l •asst sich
die Frage nach der •Ahnlichkeit von Objekten auf die Bestimmung der •Ahn-
lichkeit zwischen Graphen zur•uckf•uhren, was im Allgemeinen als Graph-
Matching bezeichnet wird.

Damit stellen sich zwei neue Fragen. Die erste betri�t die Zeitkomple-
xit •at desVergleichs zweier Strukturen miteinander. Bei allen optimalen Al-
gorithmen kann im schlechtesten Fall eine bez•uglich der Anzahl der Ecken
im Graphen exponentielle Zeit erforderlich sein. Im Gegensatzdazu haben
approximierte Algorithmen zwar nur polynomielle Zeitkomplexit •at, liefern
allerdings m•oglicherweisekeine optimale L•osung [11, 70]. Da die zu rekon-
struierendenStrukturen in der Regelnicht sogro� sind (oft unter 100Ecken
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in der Molekulargraphdarstellung), denken wir, dass ein Vergleich zweier
Strukturen durch einen optimalen Algorithm us in einer vertretbaren Zeit
durchgef•uhrt werden kann1.

Das zweite Problem besteht darin, dassesmehrerevorde�nierte Modell-
Graphengebenkann, die mit einemEingabe-Graphverglichenwerdenm•ussen,
um dasEingabe-Bild rekonstruieren zu k•onnen. In diesemFall musszur Re-
konstruktion der Eingabe-Graph sequentiell mit jedem Modell-Graph ver-
glichen werden. Die Folge davon ist, dassdie Laufzeit ann•ahernd linear in
der Anzahl der vorde�nierten Modell-Graphen ist. Um diesemProblem zu
begegnen,speichern wir die Modell-Graphen in einem sogenannten Dekom-
positionsnetzwerk, das von B. Messmer vorgeschlagen wurde [46]. Dieses
Verfahren erm•oglicht eine kompakte Darstellung der Modell-Graphen. Da-
zu werden sie in einem

"
o�-line \ -Prozessrekursiv in kleinere Subgraphen

zerlegt und in dem Dekompositionsnetzwerk gespeichert. Dabei wird dar-
auf geachtet, dass jeder gemeinsameSubgraph, der in einem oder mehre-
ren Modell-Graphen mehrmals enthalten ist, nur genaueinmal gespeichert
wird. Insbesonderewird in einem solchen Dekompositionsnetzwerk explizit
gespeichert aus welchen kleineren Subgraphenein gr•o�erer Subgraph auf-
gebaut ist. Zur Laufzeit wird das Dekompositionsnetzwerk herangezogen,
um die Vergleiche der Modell-Graphen mit dem Eingabe-Graph e�zien t zu
gestalten. Dabei werden { beginnendmit den kleinsten Subgraphenim De-
kompositionsnetzwerk { immer gr•o�ere Modell-Graphen mit der Eingabe
gematcht. Wir merken uns f•ur jeden dieserVergleiche, ob er erfolgreich war.
Diese Ergebnissedienen dann als Grundlage f•ur weitere Vergleiche immer
gr•o�erer Subgraphenausdem Netzwerk mit dem Eingabe-Graph. Auf diese
Weisewerden gemeinsameSubgraphenin den Modell-Graphen nur einmal
mit dem Eingabe-Graph verglichen, so dassdie Laufzeit desMatchings nur
sublinear von der Anzahl der Modell-Graphen abh•angt.

Es folgen nun die Beschreibungen der einzelnenAufgabenabschnitte.

3.3 Vorv erarb eitung des Eingab e-Bildes

Im erstenSchritt musseineGraphdarstellung ausdem Eingabe-Bild erzeugt
werden.DasErgebnisdient dann alsEingabef•ur die Subgraphisomorphismen-
Suche im n•achsten Abschnitt.

Der Graph einer Eingabe wird jedoch nicht direkt aus deren Bitmap-
Datei generiert, vielmehr geschieht dies •uber einenZwischenschritt: die Kon-
vertierung vom Bitmap zur Vektorgraphik. Dabei benutzen wir als Datei-
Format der Vektorgraphik SVG (Scalable V ector Graphics), ein auf Xml
basierendesDateiformat [24].

1Diese Vermutung wurde durch unsere Testergebnissebest•atigt. F•ur eine vollst•andi-
ge Rekonstruktion komplexerer Teststrukturen waren bisher nie mehr als 1.3 Sekunden
erforderlich. Sieheauch Kapitel 4.
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Abbildung 3.2: Eine von AutoTra ce aus einer Bitmap-Datei konvertierte
Vektorgraphik. Typische Rauschdaten wie zerbrocheneLiniensegmente oder
zus•atzliche kurze Linien sind eingekreist.

3.3.1 Kon vertierung von Bitmaps zu Vektorgraphik en

F•ur die Konvertierung von Bitmap-Dateien zu Vektorgraphiken gibt esbe-
reits eineVielzahl von Softwarepaketen. Also haben wir zun•achst einigesol-
che Programme getestet.Darunter waren Vector Eye [10], Vextra ctor
[65], Potra ce [53] und AutoTra ce [4]. Die ersten beideProgramme sind
kommerzielleProdukte und laufen nur unter dem Windows Betriebssystem.
Die beiden letzteren Pakete sind Open-Sourceund stehen f•ur verschiedene
Betriebssystemezur Verf•ugung. Obwohl Vector Eye mit einigen Einstel-
lungen eine Vektorgraphik lieferte, die auf den ersten Blick das Original
recht getreu wiedergibt, ist es f•ur unsereArb eit leider nicht geeignet.Das
Programm zerlegt n•amlich lange Liniensegmente oder Kurv en in sehr viele
kleinere Vektoren, so dasseine Weiterverarbeitung gro�en Aufwand erfor-
dert. Bei Vextra ctor wurden oft Teile von Buchstaben oder Zahlen nicht
erkannt. Potra ce lieferte insgesamt recht gute Ergebnisse.Ein Manko die-
sesProgramms war leider, dassdie erzeugtenVektoren nur den Umri� des
Eingabe-Bildeszeichnen. Es besteht keineM•oglichkeit, derenMittellinien zu
extrahieren. Die von AutoTra ce erzeugten Umri�-V ektorgraphiken sind
im Vergleich zu Potra ce etwas schlechter, daf•ur k•onnen jedoch die Mittel-
linien der Bilder extrahiert werden,ausdenenwir schnell eineGraphdarstel-
lung generierenk•onnen.Deshalbhaben wir uns schlie�lic h f•ur AutoTra ce
entschieden.

Abbildung 3.2 zeigt eine von AutoTra ce erzeugteVektorgraphik. Sie
zeigt auch typische Fehler, die bei der Vektorisierung auftreten k•onnen.
Manchmal werdenan denjenigenStellen, wo mehrereLinien zusammentref-
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fen, zus•atzliche Linien erzeugt;ein anderesMal werdeneigentlich verbunde-
ne Linien voneinandergetrennt. DieseFehler m•ussen{ sofern m•oglich { in
einem Nachbearbeitungsprozessbeseitigt werden. Auf dieseFehlerbehand-
lung werden wir sp•ater noch eingehen.

Nach der Konvertierung wird die entstandene Vektorgraphik dem Be-
nutzer pr•asentiert. Da in der vorliegendenArb eit noch keine automatische
Zeichenerkennung implementiert worden ist, ist es nun seine Aufgabe, al-
le im Bild vorkommendenAtomsymbole manuell zu markieren und sie im
SMILES-Format anzugeben.

Jetzt wenden wir uns der Frage zu, wie sich das Eingabe-Bild geeignet
durch einen Graph darstellen l•asst.

3.3.2 Graph-Repr •asentation des Eingab e-Bildes

Nach der Konvertierung in SVG haben wir also Vektoren vorliegen, die
Atomsymbole oder chemische Bindungen repr•asentieren. Die Aufgabe be-
steht nun darin, jede dieser unterschiedlichen Einheiten in der Graphik zu
identi�zieren und anschlie�end eine sinnvolle Struktur aus ihnen zu rekon-
struieren. Da die Identi�k ation der Atomsymbole { ob manuell markiert
und spezi�ziert, oder automatisch durch ein OCR-Programm erkannt { eine
gesonderteBehandlung erfordert, bleiben nur die Bindungen zu erkennen.
Eine Bindung ist somit das kleinste Primitiv, das zu interpretieren ist. Jede
Bindung wird daher durch eine Ecke in jenem Graph gespeichert, den wir
f•ur das Eingabe-Bild erzeugen.

Aus der Vektorgraphik einesEingabe-Bild wird ein einfacher ungerichte-
ter Graph GI = (VI ; E I ; � I ; � I ) generiert. Dabei werden wir die Bindungen
als Ecken im Graph GI speichern. Mehrfachbindungen werden jedoch nur
durch eine Ecke dargestellt. Damit die Art der Bindung sp•ater richtig re-
konstruiert werden kann, merken wir sie uns in einem Attribut.

Falls zwei Liniensegmente l1 und l2 { in GI durch v1 und v2 repr•asentiert
{ einengemeinsamenEndpunkt haben, dann existiert in GI eineKante e =
(v1; v2). DieseKante hat ein Attribut, welchesdem Winkel zwischen l 1 und
l2 (in positiver Drehrichtung) entspricht. Diese Repr•asentation entspricht
also einem attributierten Kantengraph deszugeh•origen Molekulargraphen.

3.3.3 Nachbearb eitungen des Eingab e-Graphen

Die resultierendenVektorgraphiken sind leider oft fehlerbehaftet. Dies kann
an einem schlechten Scanvorgang, einer bereits fehlerhaften Zeichnung oder
an Problemen bei der Konvertierung von Bitmap zur Vektorgraphik liegen.
M•oglicherweiseauftretende Fehler sind zum Beispiel:

1. UnterbrechungeneinesLiniensegmentes,dasdurchgezogenseinm•u�te.
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2. Zwei nicht colineareLiniensegmente, die im Original verbunden sind,
sind in der erzeugtenVektorgraphik nicht mehr verbunden.

3. Zus•atzliche Liniensegmente k•onnenam Tre�punkt verschiedenerLini-
ensegmente auftreten.

4. Der Winkel zwischen zwei Liniensegmenten kann von demjenigen in
einer idealen Modell-Struktur abweichen.

Die letzten drei Fehlerarten sind bei unserenbisherigenBeobachtungen
h•au�g aufgetreten, wobei der 2. Fehler am h•au�gsten beobachtet wurde; in
der Regel tritt er da auf, wo mehr als zwei Liniensegmente zusammentref-
fen. Bei der Nachbearbeitung der Vektorgraphiken versuchen wir, bereits
m•oglichst viele dieser Fehlern zu korrigieren. Zum Aufsp•uren dieser Fehler
wird zun•achst ein sogenannter relativer Nachbarschaftsgraph der Endpunk-
te der Liniensegmente in der konvertierten Vektorgraphik generiert. Anhand
der Nachbarschaften in diesemGraph werden dann diejenigen Stellen auf-
gedeckt, wo wahrscheinlich einer der oben beschriebenen Fehler vorliegt.
Schlie�lic h wird nach dem Testeneiniger Bedingungen,auf die wir im Fol-
gendeneingehen,entschieden, ob an diesenStellen eine Korrektur erfolgen
sollte.

Nun stellt sich zun•achst die Frage, wie
"
relative Nachbarschaft\ de�-

niert ist. Wir beziehenuns hier auf die Arb eit von G.T. Toussaint [61] und
betrachten zwei Punkte pi und pj aus einer endlichen disjunkten Punkt-
menge P = f p1; p2; : : : ; png in einer Ebene als

"
relativ nah\ beieinander,

wenn d(pi ; pj ) � max[d(pi ; pk ); d(pj ; pk )] f•ur alle k = 1; : : : ; n und k 6= i; j
gilt. Dabei bezeichnet d die euklidische Distanz in der Ebene. Der relative
Nachbarschaftsgraph ist dann wie folgt de�niert:

De�nition 3.1 (Relativer Nachb arschaftsgr aph)
Sei P = f p1; p2; : : : ; pn g eine endliche disjunkte Mengevon Punkten auf

einer Ebene. Ein relativer Nachb arschaftsgr aph (Relative Neighborhood
Graph, RNG) ist ein Graph G = (P; E) mit folgendenEigenschaften:

1. Die Punkte in P stellen die Ecken desGraphen G dar,

2. E = f (pi ; pj )jd(pi ; pj ) � max[d(pi ; pk); d(pj ; pk )] 8k = 1; : : : ; n und
k 6= i; j g.

Den relativen Nachbarschaftsgraph erh•alt man also, indem man zwei
Punkte pi und pj , f•ur alle i; j = 1; 2; : : : ; n; i 6= j genau dann durch eine
Kante miteinander verbindet, wenn sierelative Nachbarn von einandersind.
In [61] wurde gezeigt, dassdie Anzahl der Kanten einesRNG durch O(n)
beschr•ankt ist.

Toussaint hat zwei Algorithmen f•ur die Erzeugung eines solchen Gra-
phen vorgestellt. Der eine erfordert O(n3) Zeit, funktioniert aber auch im
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Abbildung 3.3: Relativer Nachbarschaftsgraph einer Punktmenge [61].

Abbildung 3.4: Zur Berechnung einer Kante im RNG: Zwei Punkte p, q
werden durch eine Kante verbunden, wenn kein anderer Punkt innerhalb
desvon ihnen de�nierten Kreiszweiecks liegt.

Abbildung 3.5: Delaunay Triangulation einer Punktmenge [61].
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mehrdimensionalenRaum; der andere l•auft in O(n2) Zeit, ist aber auf den
R2 beschr•ankt. Ersterer ist ein naiver Algorithm us. Er berechnet zun•achst
f•ur alle Paare von Punkten aus der Eckenmengederen Distanz, pr •uft dann
nach, ob eseinenanderenPunkt gibt, der beidenn•aher liegt als sieeinander
(sieheAbbildung 3.4). Falls nicht, werden sie durch eine Kante verkn•upft.

Im Algorithm us 3.1 ist der naive Algorithm us beschrieben. F•ur die er-
ste for-Schleife werden O(n2) Operationen ben•otigt, um O(n2) Punktpaare
zu betrachten. Die zweite und dritte for-Schleife brauchen jeweils f •ur jedes
Punktepaar O(n) Rechenschritte. Somit betr•agt die Zeitkomplexit•at desAl-
gorithmus insgesamt O(n3).

Rela tiver Nachbarschaftsgraph

Eingabe:

V : Eine endliche Punktmenge V = f p1; : : : ; png.

Ausgabe:

G: Ein relativer Nachbarschaftsgraph G = (V; E).

Algorithmus:

(1) for all Paare von Punkten (pi ; pj ) 2 V mit i; j = 1; : : : ; n; i 6= j do
(2) Berechne d(pi ; pj )
(3) end for
(4) for all Paare von Punkten (pi ; pj ) do
(5) Berechne dk

max = max[d(pi ; pk); d(pk ; pj )] f•ur k = 1; : : : ; n 6= i; j
(6) end for
(7) for all Paare von Punkten (pi ; pj ) do
(8) if (@dk

max : dk
max < d(pi ; pj )) then

(9) F•uge eine Kante e = (pi ; pj ) zu G hinzu
(10) end if
(11) end for

Algorithm us 3.1: Naiver Algorithm us zur Berechnung einesrelativen Nach-
barschaftsgraphen.

Der zweite Algorithm us verwendet die Eigenschaft, dass der relative
Nachbarschaftsgraph eineTeilmengeeiner Delaunay-Triangulation ist. Eine
Delaunay-Triangulation einerPunktmengeist die Einteilung desInneren der
Punktmenge in Dreiecke, wobei der maximale Winkel zwischen allen Drei-
ecksseiten minimiert wird. Ein Beispiel ist in Abbildung 3.5 gezeigt. Statt
die Distanzen aller Punktpaare explitzit zu bestimmen, berechnet man zu-
erst die Delaunay-Triangulation der gegebenen Punktmenge, welche O(n)
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Abbildung 3.6: Zerbrochene Liniensegmente, die miteinander verbunden
werden sollten.

Kanten zur•uckgibt. F•ur diese Berechnung gibt es verschiedene Algorith-
men, die eineWorst-CaseZeitkomplexit•at von O(n logn) haben [21]. Jedem
Punktepaar (pi ; pj ) wird anschlie�end eineKante der berechnetenDelaunay-
Triangulation zugeordnet,die diesebeiden Punkte als Endpunkte hat. Die
darauf folgendenSchritte entsprechen denendesnaiven Algorithm us, d.h. es
werden all diejenigen Kanten der Triangulation entfernt, die nicht Kanten
deszu erzeugendenrelativen Nachbarschaftsgraphen sind.

In dieser Arb eit wurde lediglich der naive Algorithm us implementiert.
Um die Laufzeit zu verbessern,sollte der zweite Algorithm us, oder aber der
von K. J. Supowit in [58] vorgeschlageneAlgorithm us implementiert wer-
den. Letzterer geht ebensovon einer Delaunay-Triangulation der gegebenen
Punktmenge aus. Er kann jedoch in O(n logn) nachpr •ufen, welche Kanten
der Triangulation nicht zum relativen Nachbarschaftsgraphen geh•oren und
diesedann aus der Kantenmengeentfernen.

Anhand der Nachbarschaften im RNG werden nicht nur die am Anfang
diesesAbschnittes beschriebenenFehleraufgesp•urt, sondernsiewerdenauch
benutzt, um Mehrfach-Bindungen zu identi�zieren und Atomsymbole expli-
zit Bindungen zuzuordnen.Wir werden nun dieseeinzelneNachbearbeitun-
gen n•aher betrachten.

Minimierung von Vektorisierungsfehlern

Abbildung 3.4 zeigt die typischen Fehler, die bei der Konvertierung einer
Bitmap-Datei zur Vektorgraphik auftreten k•onnen. Um bessereErgebnisse
beim Matching erzielenzu k•onnen,versuchen wir diesezu korrigieren. Dazu
wird ein relativer Nachbarschaftsgraph der Endpunkte der Vektoren erzeugt.

Wir suchendabei in ersterLinie Fehler,bei denenmehrereLiniensegmen-
te, die im Original in einem Punkt zusammentre�en, in der Vektorgraphik
nicht mehr alle miteinander verbunden sind. Seienl i mit i � 2 und l solche
Liniensegmente, wobei die l i denPunkt p1 alsgemeinsamenEndpunkt haben
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und durch die Vektorisierung f•alschlicherweisenicht mehr mit l verbunden
sind (Abbildung 3.6). l hat dann in der Vektorgraphik in der Regel einen
Endpunkt p2, der so dicht bei p1 liegt, dassdiesebeiden Punkten im RNG
tats•achlich durch eineKante verkn•upft werden. Die Verbindung desLinien-
segmentes l mit den anderenSegmenten erfolgt, falls sie eine Verl•angerung
um wenigerals 12 Prozent der urspr•unglichen L•angeund eine •Anderung der
Lagevon l im Raum um wenigerals 5 Grad erfordert. Die Wahl dieserPara-
meter erkl•art sich wie folgt: Wir konnten bisher keine Darstellung �nden in
der eine Korrektur von mehr als 5 Grad erforderlich gewesenw•are. Ebenso
konnten wir keine Darstellung �nden, in der eine Verl•angerung einer Linie
um mehr als 12 Prozent notwendig gewesenw•are.

In dieser Phasewerden ferner auch alle Liniensegmente, die k•urzer als
ein F•unftel der durchschnittlic hen L•angealler Liniensegmenten im Eingabe-
Bild haben,ausder Eingabe entfernt. Diesesind entwederRauschdaten oder
siesind Teil einer Chiralbindung, die einegesonderteBehandlung erfordern.

Bestimm ung von Mehrfac h-Bindungen

Mehrfach-Bindungen in einer chemischen Struktur werden durch echte Par-
allelendargestellt. Um dieseLiniensegmente alseineMehrfach-Bindung iden-
ti�zieren zu k•onnen, werden im Allgemeinen die Nachbarschaften der zu-
geh•origen Endpunkte im RNG betrachtet. Da dieseLiniensegmente in der
Regelverh•altnism•a�ig dicht beieinanderliegen,werdenihre Endpunkte durch
eine Kante im RNG verbunden. Die Existenz einer RNG-Kante allein ga-
rantiert nat•urlich noch nicht, dassdie entsprechenden Endpunkte in einer
relevanten N•ahe zueinander liegen. Deswegenwird zus•atzlich nachgepr•uft,
ob die Distanz der Endpunkte unterhalb einesgeeignetgew•ahlten Schwel-
lenwertes liegt. Falls dies zutri�t, verschmelzenwir im Falle einer positiven
Parallelit •atspr•ufung die entsprechendeEcken zu einer Ecke und merken uns
die Mehrfachbindung in einem Attribut dieserEcke. Der Schwellenwert von
einem F•unftel der durchschnittlic hen Linienl •angehat sich in unserenExpe-
rimenten als gut geeigneterwiesen.

Explizite Zuordn ung von A tomsym bolen und Bindungen

Atomsymbole, die in einer chemischen Struktur explizit angegeben sind, ste-
hen in der Regeldirekt am Ende der entsprechendenBindungen (Linienseg-
mente) oder zwischen mehrerenBindungen. Bei einem

"
sauberen\ Bild kann

man davon ausgehen,dasssie keine der Bindungen ber•uhren. Um eine che-
mische Struktur richtig rekonstruieren zu k•onnen,m•ussenwir alsonicht nur
die Atomsymbole identi�zieren, sondern es muss auch erkannt werden, zu
welcher Bindung ein Atomsymbol geh•ort. Im Rahmen dieser Arb eit haben
wir keine Zeichenerkennung implementiert. Die Atomsymbole werden vom
Benutzer explizit angegeben. Es bleibt jedoch die Aufgabe, zu kl •aren, wie
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Abbildung 3.7: Zuordnung von Atomsymbolen und Bindungen. Trotz der
N•ahe zum Text sollen die Bindungen mit dem eingekreistenEndpunkt mit
diesemassoziertwerden.

sich die Zugeh•origkeit einessolchen Atomsymbolszu bestimmten Bindungen
feststellen l•asst.

Wenn der Benutzer einenbestimmten Bereich im Bild markiert und das
an dieserStellebe�ndlic heAtomsymbol spezi�ziert, werdendie entsprechen-
de Vektor-Objekte durch ein Text-Objekt ersetzt. Das Rechteck, welchesdie
markierten Vektor-Objekte einschlie�t (bounding box), wird ermittelt. Der
Mittelpunkt diesesRechtecks, pA , wird durch eine Ecke im RNG repr•asen-
tiert. Wir informieren unsdann wiederummit Hilfe der Nachbarschaften von
pA im RNG, welcheBindungen mit demAtomsymbol im Punkt pA verkn•upft
seink•onnten. Wir bemerken, dassdurchausauch mehrereAtomsymbole ge-
meinsam auftreten k•onnen, insbesonderewenn es sich um ein sogenanntes
Superatom handelt, zum Beispiel bei der Carboxylatgrupp e (-COOH). Die
Auswahl desMittelpunkt desdie Atomsymbole einschlie�enden Rechteckes
ist dadurch begr•undet, dassdie Atomsymbole in der Regel unterschiedlich
lang sind und in allen m•oglichen Lagen auftreten k•onnen.

Sei Adj [pA ] = f p1; : : : ; pkg die Menge der Nachbarn von pA . F•ur jeden
Nachbar pi 2 Adj [pA ] wird zun•achst nachgepr•uft, ob die beiden Punkte
nah genugbeieinanderliegen. Ihre Distanz sollte nicht mehr als ein 3/5 der
L•angedes entsprechenden Liniensegmentes betragen. DieseEinschr •ankung
ist daf•ur da, dasswir nicht f•alschlicherweiseeine Bindung mit einem Atom
assozieren.Der Grenzwert wurde aus Testerfahrungenermittelt. Bei einem
niedrigeren Wert wurde machmal Bindungen nicht mit Atomen verbunden,
ein h•ohererWert hatte anderseitsdazugef•uhrt, dassfalsche Bindungen asso-
ziert wurde. Falls alsoein Nachbarpunkt pi nicht zu weit von pA liegt, suchen
wir nach allen Liniensegmenten, die pi urspr•unglich als Endpunkt hatten.
Wenn esjedoch mehr als ein solchesLiniensegment gibt, ist eseherunwahr-
scheinlich, dassall dieseLiniensegmente { die ja Bindungen darstellen { mit
einem expliziten Atomsymbol verbunden werden sollten (siehe Abbildung
3.7). Deshalbwird in solch einemFall nichts unternommen. Ansonstenwird
dasAtomsymbol der entsprechendenBindung zugeordnet.Wir nehmennun
an, dassalle Liniensegmente mit Endpunkten pi 2 Adj [pA ] auch tats•achlich
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p
A

Mittelpunkt des Atomsymbol�Textboxesp

l

Abbildung 3.8: Zuordnung von Atomsymbolen und Bindungen: Obwohl p
und pA im relativen Nachbarschaftsgraph nicht benachbart sind, muss das
Atom am Punkt pA auch mit der Bindung l verkn•upft sein.

mit dem Atomsymbol an der Stelle pA verbunden sein sollten. Dann sind
noch folgendePunkte zu beachten:

1. Falls Adj [pA ] mehr als ein Element hat, m•ussendie drei folgendeAuf-
gaben bearbeitet werden:

(a) Es mussein neuergemeinsamerTre�punkt p0
A f•ur alle Linienseg-

mente, die jeweils einenEndpunkt pi 2 Adj [pA ] haben, berechnet
werden.p0

A bildet die neueLokation f•ur dasentsprechendeAtom.

(b) JedesLiniensegment l mit Endpunkten (pi ; popp) oder (popp; pi )
wird zu l = (p0

A ; popp) bzw. l = (popp; p0
A ) korrigiert.

(c) Alle Ecken in der Graphrepr•asentation, die urspr•unglich ein Lini-
ensegment mit einem Endpunkt in pi 2 Adj [pA ] darstellen, wer-
den miteinander durch eine Kante verbunden.

2. Es k•onnte durchaus noch Liniensegmente geben, die mit demselben
Atomsymbol an der Stelle pA verbunden sein sollten, deren Endpunk-
te aber nicht mit pA im RNG benachbart sind (sieheABBILDUNG).
Einer der Endpunkte dieser Liniensegmente ist dann in der Regel je-
doch mit einemPunkt pi 2 Adj [pA ] benachbart. D.h. Korrekturen wie
in 1.(b-c) m•ussenauch f•ur dieseLiniensegmente vorgenommenwerden.

Die beschriebenenNachbearbeitungen sind notwendig, damit sowohl die
Nachbarschaften im Eingabe-Graph als auch die Attribute (wie zum Bei-
spiel der Winkel zwischen zwei Liniensegmente) sinnvoll korrigiert werden
k•onnen. Dies f•uhrt oft zu einer Verbesserungder Matching-Ergebnisse.

3.4 Graph-Matc hing

In diesemAbschnitt geben wir zun•achst einen informellen •Uberblick •uber
Graph-Matching Verfahren. Anschlie�end pr•asentieren wir die Standard-
Algorithmen f•ur dieseAufgabe. Dann wendenwir uns der Frage zu, welche
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Graphen wir als Basis f•ur die Erkennung der beliebigen Eingabe-Graphen
w•ahlen.Au�erdem stellenwir einegeeigneteDatenstruktur f •ur dieseModell-
Graphen vor.

3.4.1 Einf •uhrung

Zu denStandard-Konzeptenim Graph-Matching geh•orenGraph-, Subgraphi-
somorphismenund maximale gemeinsameSubgraphen. Zwei Graphen wer-
den als isomorph bezeichnet, wenn sie eine identische Struktur aufweisen.
Formeller ist ein Graphisomorphismus zwischen zwei Graphen G1 und G2

eine bijektiv e Abbildung der Ecken in G1 auf die Ecken von G2, wobei die
Nachbarschaften und die Attribute (falls vorhanden) erhalten bleiben. Ana-
log ist ein Subgraphisomorphismus zwischen G1 und G2 ein Graphisomor-
phismus zwischen G1 und einem Subgraph von G2. Subgraphisomorphis-
mem stellen somit ein allgemeineresKonzept als Graphisomorphismendar;
jeder Graphisomorphismus ist auch ein Subgraphisomorphismus, aber nicht
umgekehrt. Graph- und Subgraphisomorphismenwerdenangewandt, um zu
•uberpr•ufen, ob zwei Objekte die gleichen sind bzw. ob ein Objekt im ande-
ren enthalten ist. Ein maximal gemeinsamerSubgraph zweier Graphen G1

und G2 ist der gr•o�te Graph G, der sowohl zu einem Subgraph von G1 als
auch zu einem Subgraph von G2 isomorph ist. Je gr•o�er also der maximal
gemeinsameSubgraphvon zwei GraphenG1 und G2 ist, desto•ahnlicher sind
sie.

Die genaueKomplexit •at desGraphisomorphismusproblemsist nach wie
vor nicht bekannt. Man konnte bisher weder zeigen,dassesNP-vollst•andig
ist, noch dass es in polynomieller Zeit l•osbar ist. F•ur die beiden anderen
Probleme, Subgraphisomorphismus und maximal-gemeinsamerSubgraph,
wurde dagegengezeigt, dass sie NP-vollst•andig sind. Nichtdestotrotz �n-
det Graph-Matching wegen der M•achtigkeit des Formalismus in sehr vie-
len Bereichen Anwendung. Eine der fr •uhestenAnwendungenwar die (Sub-
)Struktursuche in chemischen Datenbanken (zitiert aus[44]), welche bis heu-
te nach wie vor eine sehr wichtige Rolle spielt [22]. Anwendungen j •unge-
rer Jahre umfassen fall-basiertes Schlie�en, maschinelles Lernen [13, 45],
usw. Weiterhin �nden sich zahlreiche Anwendungenin den Bereichen Mu-
stererkennung und

"
Machine Vision\ in der Literatur [8, 12]. Dazu geh•oren

zum Beispiel die Zeichenerkennung [38], graphische Symbolerkennung [2, 39,
35], 3D-Objekterkennung, Video-Indexierung [57], biometrische Identi�k ati-
on [49] usw. Umfangreiche Referenzenk•onnen in [8, 12] gefundenwerden.

In j •ungster Zeit war eine spezielleAusgabe der Zeitschrift International
Journal of Machine Intelligence and Image Analysis dem Thema Graph-
Matching im Bereich Mustererkennung gewidmet [40]. Aktuelle Entwicklun-
gen und Reviews •uber Graph-Matching Verfahren und Anwendungen im
Mustererkennungsbereich sind dort zu �nden.

Wir wollen nun einigeformelleDe�nitionen zum Graph-Matching einf•uhren.
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Im Anschlu� daran werdendie klassischeAlgorithmen zur L•osungdesGraph-
Matching Problems vorgestellt.

Im Folgendenbetrachten wir { unserer Aufgabenstellung gem•ass{ nur
ungerichtete attributierte Graphen.

De�nition 3.2 (Gr aphisomorphismus )
Seien G = (V; E ; �; � ) und G0 = (V 0; E 0; � 0; � 0) zwei Graphen. Ein Gr a-

phisomorphismus von G nach G0 ist eine bijektive Abbildungf : V ! V 0

mit den Eigenschaften

1. � (v) = � 0(f (v)) f•ur alle v 2 V .

2. f•ur jede Kante e = (u; v) 2 E gibt eseine Kante e0 = (f (u); f (v)) 2 E 0

mit � (e) = � 0(e0), und f•ur jede Kante e0 = (u0; v0) 2 E 0 gibt es eine
Kante e = (f � 1(u0); f � 1(v0)) 2 E, so dass� 0(e0) = � (e).

G und G0 hei�en isomorph, in Zeichen G �= G0.

De�nition 3.3 (Subgraphisomorphismus )
Eine injektive Abbildung f : V ! V 0 hei�t Subgraphisomorphismus

von G nach G0, falls es einen Subgraph S � G0 gibt, so dassf ein Graphiso-
morphismus von G nach S ist.

De�nition 3.4 (Maximal gemeinsamer Subgraph)
Gegeben seienzweiGraphenG1 = (V1; E1; � 1; � 1) und G2 = (V2; E2; � 2; � 2).

Ein Graph G = (V; E ; �; � ) hei�t gemeinsamerSubgraph von G1 und G2 ge-
nau dann, wenn Subgraphisomorphismenf 1 : V ! V1 und f 2 : V ! V2

existieren.
G hei�t maximal gemeinsamer Subgraph (maximum common sub-

graph, MCS) von G1 und G2 genaudann, wenn es keinen anderen gemein-
samenSubgraph von G1 und G2 gibt, der mehr Ecken als G hat.

3.4.2 Algorithmen f•ur Graph Matc hing

F•ur das Graph Matching Problem gibt esbereits ein breites Spektrum von
Algorithmen. Zu den Standard-Verfahren z•ahlt der 1976von Ullman vor-
gestellteAlgorithm us zur Berechnung von Graph- und Subgraphisomorphis-
men [62]. Dieser arbeitet nach dem Backtracking Prinzip, das noch mit ei-
nem Forward-Checking kombiniert wird. Auch f•ur die Substrukturen-Suche
in chemischen Datenbanken wird er weit verbreitet eingesetztund hat sich
dabei als einer der e�zien testen Algorithmen bew•ahrt [5, 33]. Algorith-
men zur Bestimmung maximal-gemeinsamerSubgraphen wurden auch in
[17, 43] vorgestellt. Das erste der beiden Verfahren berechnet f •ur zwei ge-
gebene Graphen zun•achst deren sogenannten Vertr •aglichkeitsgraph (asso-
ciation graph) und bestimmt ihren maximal gemeinsamenSubgraph dann
mittels maximal-Clique Suche im Vertr •aglichkeitsgraphen. Das Verfahren



3.4. GRAPH-MA TCHING 41

wurde im System TOPSIM (TOP ological SIMilarit y) eingesetzt [17]. Das
zweite der beidenVerfahren { der Algorithm us von McGregor { ist eineVa-
riante desBacktracking-Verfahrens.In [9] werden diesebeidenAlgorithmen
auf zuf•allig generiertenGraphen miteinander verglichen.

Die Anwendung einesder oben erw•ahnten Algorithmen garantiert, dass
eine optimale L•osung f•ur das jeweilige Problem gefunden wird, falls eine
solche existiert. Da dieseProblemejedoch NP-vollst•andig sind, brauchen sie
alle exponentielle Zeit. Neben diesenAlgorithmen gibt es noch eine ganze
Reihe suboptimaler Verfahren, die in polynomieller Zeit laufen. Dabei wer-
den sehr unterschiedliche Methoden angewandt, wie zum Beispiel probabi-
listische Relaxation, neuronale Netze, genetische Algorithmen, usw. Solche
Methoden k•onnen allerdings nicht garantieren, dass immer eine optimale
L•osunggefundenwird. Umfangreiche Referenzenzu verschiedensuboptima-
len Verfahren k•onnen in [8, 12] gefunden werden. Da uns f•ur die Rekon-
struktion chemischer Strukturen eine optimale L•osung wichtig ist, haben
wir suboptimale Algorithmen nicht betrachtet.

Wir werden nun im Folgendenzwei Standard-Verfahren f•ur die Ermitt-
lung eines Matchings vorstellen. Zwar werden wir sie zugunsten eines an-
deren Verfahrensnicht zur Anwendung bringen; sie sind jedoch die zumeist
verwendeten Algorithmen in diesem Gebiet, so dass wir sie zur sp•ateren
Diskussionpr•asentieren.

Ullmans Algorithm us f •ur Graph-/Subgraphisomorphism us-Suche

Der klassische Algorithm us f•ur Graph- und Subgraphisomorphismen-Suche
ist der Ul lman-Algorithmus [62]. Dieserbasiert auf demBacktracking-Verfahren,
dasmit Forward-Checking kombiniert wird, um denSuchraum einzuschr •anken.

Seienzwei Graphen G1 = (V1; E1; � 1; � 1) und G2 = (V2; E2; � 2; � 2) ge-
geben. Gesucht ist ein Graph- oder Subgraphisomorphismus von G1 nach
G2. Wir beginnendamit, dasswir eine Ecke u i 2 V1 auf eine Ecke vi 2 V2

abbilden, d.h. wir setzenf (ui ) = vi , und pr•ufen nach, ob � 1(ui ) = � 2(vi ) ist.
Falls ja, de�niert f einen Graphisomorphismus vom Subgraph f u i g von G1

auf den Subgraph f vi g von G2. Wir k•onnen f dann um die Abbildung einer
Ecke ui +1 auf eineEcke vi +1 erweitern. Im Allgemeinenkann eineAbbildung
f = f ui 7! vi ; : : : ; uj 7! vj g, die eine Subgraphisomorphismus repr•asentiert,
um eine Abbildung uj +1 7! vj +1 mit uj +1 6= uk ; vj +1 6= vk f•ur alle k < j + 1
erweitert werden, falls die folgendeBedingungenerf•ullt sind:

1. � 1(uj +1 ) = � 2(vj +1 ),

2. f•ur jede Kante e1 = (uk ; uj +1 ) 2 E1 mit k � j + 1 musseseine Kante
e2 = (vk ; vj +1 ) 2 E2 mit k < j + 1 geben, und esgilt � 1(e1) = � 2(e2).
Dies mussebensof•ur die umgekehrte Richtung gelten.

DieseBedingungengarantieren, dassf = f u i 7! vi ; : : : ; uj +1 7! vj +1 g einen
Subgraphisomorphismus von einem Subgraph H von G nach G2 repr•asen-
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tiert, wobei H aus der Eckenmengef ui ; : : : ; uj +1 g sowie denjenigenKanten
zwischen diesen Ecken besteht. Falls an einer bestimmten Stelle die Ecke
uj 2 V1 nicht auf eine Ecke vj 2 V2 abgebildet werden kann, geht der Al-
gorithmus einen Schritt zur vorherigen Ecke u j � 1 zur•uck und versucht uj � 1

auf eineandereEcke in V2 abzubilden, die bisher noch nicht betrachtet wur-
de (Backtracking). Wenn anderseits eine Abbildung gefunden wird, deren
De�nitionsb ereich alle Ecken von V1 umfa�t, dann haben wir bereits einen
Subgraphisomorphismus von G1 nach G2 vorliegen.

Eine Verbesserungder beschriebenen Prozedur bietet die Kombination
mit einer Forward-Checking-Prozedur [62]. Das Grundprinzip dieserProze-
dur besteht darin, f•ur jedeAbbildung uj 7! vj zu testen,ob esmindestensei-
ne weitere Abbildung von einer bisher noch nicht betrachteten Ecke uk 2 V1

auf eine bestimmte Ecke vk 2 V2 mit k > j gibt, so dassdie Kriterien f•ur
den Subgraphisomorphismus erf•ullt bleiben. Falls eine Abbildung uj 7! vj

vorliegt, die zwar mit allen Abbildungen u i 7! vi f•ur i < j konsistent ist,
aber f•ur die keine Abbildung auf eine Ecke vk 2 V2 mit k > j m•oglich ist,
dann wird die Abbildung uj 7! vj gleich abgelehnt, und der Algorithm us
kehrt in den vorherigen Level zur•uck. Auf diese Weise kann man all die
Zwischenschritte der Levels l mit i < l < j sparen.

Die Zeitkomplexit•at desUllmans Algorithm us h•angt von den Gr•o�en der
beidenGraphen G1 und G2 sowie von derenEckenmarkierungenab. Der be-
ste Fall liegt vor, wenn alle Ecken unterschiedlich markiert sind und G1 zu
G2 isomorph ist. In solch einem Fall kann jede Ecke aus G1 auf genaueine
Ecke in G2 abgebildet werden und die Zeitkomplexit•at betr•agt O(n1n2) f•ur
jV1j = n1, jV2j = n2. Falls alle Ecken in G1 und G2 nicht markiert und die
Graphen sehrdicht sind, haben wir den schlechtesten Fall vorliegen, f •ur den
der Ullman Algorithm us O(nn1

2 n2
1) Zeit ben•otigt. Falls k Modell-Graphen

auseiner Bibliothek mit einemEingabe-Graph GI gematcht werdenm•ussen,
steigt die Zeitkomplexit•at linear mit der Zahl k an. Eine ausf•uhrlichereAna-
lyse und Diskussion �ndet der interessierteLeser in [46, 62].

Berec hnung eines maximal-gemeinsamen Subgraphen mittels ma-
ximaler Cliquen

Seiennun zwei Graphen G1 = (V1; E1; � 1; � 1) und G2 = (V2; E2; � 2; � 2) gege-
ben. Die Grundidee beim Graph-Matching mittels maximale-Clique-Suche
besteht darin, zun•achst jede Ecke u 2 V1 auf alle Ecken v 2 V2 abzubilden,
falls � 1(u) = � 2(v) gilt. Anschlie�end wird jede solche Abbildung als eine
neue Ecke in einem sogenannten Vertr •aglichkeitsgraph GA = (VA ; EA ) ge-
speichert. Zwei Ecken vA und v0

A im Vertr •aglichkeitsgraphenGA , welche zwei
Abbildungen u 7! v, u0 7! v0 f•ur u; u0 2 V1 und v; v0 2 V2 darstellen, sind
genaudann miteinander verbunden, wenn die entsprechendenAbbildungen
vertr•aglich sind. Sie sind vertr •aglich miteinander, falls die betrachteten Ei-
genschaften { etwa Verbundenheit,Abstand und Winkel { f •ur die Paareu; u0
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und v; v0 gleich sind, bzw. innerhalb de�nierter Toleranzschranken liegen.
Somit repr•asentiert die Abbildung f : f u 7! v; u0 7! v0g einen Graphisomor-
phismus von einem Subgraph von G1, dessenEckenmengef u; u0g ist, auf
einen Subgraph von G2, bestehendaus der Eckenmengef v; v0g. Genauer
ausgedr•uckt bedeutet dies, dass jeder vollst•andige Teilgraph H A von GA ,
den man als Clique bezeichnet, einen gemeinsamenSubgraph von G1 und
G2 darstellt. Aus diesemZusammenhangfolgt direkt, dassdie maximale Cli-
que in GA dem maximal-gemeinsamenSubgraphvon G1 und G2 entspricht;
damit l•asst sich die Suche nach einen maximal-gemeinsamenSubgraph auf
die maximale-Clique-Suche zur•uckf•uhren.

Wir geben nun die formelle De�nition f•ur den Vertr •aglichkeitsgraph an.
Anschlie�end werdendie maximale-Clique-Suche und die Laufzeit desdarauf
basierendenAlgorithm us f•ur Graph-Matching kurz beschrieben. F•ur eine
ausf•uhrlichere Behandlung desAlgorithm us verweisenwir auf [44].

De�nition 3.5 (Clique )
Ein vollst•andiger Teilgraph H einesGraphenG wird als Clique bezeich-

net. Eine Clique maximaler Ordnung hei�t maximale Clique.

De�nition 3.6 (Vertr •aglichkeitsgr aph)
Seienzwei GraphenG1 = (V1; E1; � 1; � 1) und G2 = (V2; E2; � 2; � 2) gege-

ben. Ein Vertr •aglichkeitsgr aph (association graph) f•ur G1 und G2 ist ein
nicht attributierter Graph GA = (VA ; EA ) mit VA � V1 � V2, EA � VA � VA

und

1. VA = f (u; v)ju 2 V1; v 2 V2, und � 1(u) = � 2(v)g

2. EA besteht aus allen Kanten eA = (vA ; v0
A ) mit vA = (u; v); v0

A =
(u0; v0), so dassdas folgendeKriterium der Strukturerhaltung gilt:

(a) u 6= u0 und v 6= v0

(b) Falls es eine Kante e = (u; u0) 2 E1 gibt, dann muss es eine
Kante e0 = (v; v0) 2 E2 geben, und es gilt � 1(e) = � 2(e0);

(c) Falls es keine Kante e = (u; u0) 2 E1 gibt, dann darf es auch
keine Kante e0 = (v; v0) 2 E2 geben.

Ausgehendvom Vertr •aglichkeitsgraphen GA = (VA ; EA ) f•ur zwei Gra-
phenG1 und G2, kann nun der maximal-gemeinsameSubgraphdieserbeiden
Graphen ermittelt werden,indem man eineSuche nach allen maximalen Cli-
quen in GA durchf•uhrt. Ist C = f vA 1 ; : : : ; vA k g eine Eckenmenge,die eine
Clique in GA aufspannt, dann repr•asentiert die Abbildung, die in den Ecken
der Menge C kodiert ist, einen Graphisomorphismus von einem Subgraph
S1 von G1 auf einen Subgraph S2 von G2 mit S1 = f uj(u; v) 2 Cg und
S2 = f vj(u; v) 2 Cg. Falls S1 = G1 gilt, dann haben wir einen Subgraphi-
somorphismus von G1 nach G2 gefunden. Gilt S2 = G2, so entspricht die
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gefundeneClique einemSubgraphisomorphismusvon G2 auf G1. DiesesVer-
fahren ebensowie ein Verfahren zur Bestimmung aller maxmimalen Cliques
in einem ungerichteten Graph wurde in [44] ausf•uhrlich beschrieben.

Die Zeitkomplexit•at diesesAlgorithm us ist wie bei Ullmans Algorithm us
im bestenFall O(n1n2) mit jV1j = n1, jV2j = n2. F•ur den schlechtesten Fall,
d.h. wenn alle Ecken gleich markiert und beide Graphen vollst•andig sind,
braucht der Algorithm us O((n1n2)n1 ) [44].

Ullmans Algorithm us ist f•ur die SubgraphisomorphismenSuchezwischen
zwei unmarkierten Graphen recht e�zien t und einesder am h•au�gsten ein-
gesetztenVerfahrenbei der Suche nach chemischen Substrukturen. Auch die
Suchenach maximal-gemeinsamenSubgraphwird hierzu oft zur Anwendung
gebracht. Trotzdem haben wir uns aus verschiedenenGr •unden entschieden,
das im Folgendendetailliert vorgestellte Verfahren zu benutzen.

In [44] wurden experimentelle Ergebnissepr•asentiert, die zeigen, dass
beim Zusammenwirken verschiedener Faktoren ein Verfahren, das Dekom-
positionsnetzwerke benutzt, Ullmans Verfahren •uberlegen war. Faktoren,
die sich als vorteilhaft f•ur Dekompositionsnetzwerke erwiesen, waren da-
bei: mehr als zwei Graphen miteinander zu vergleichen; markierte Graphen
(ab f•unf unterschiedlichen Ecken- oder Kantenmarkierungen); vor allem eine
gro�e Zahl gemeinsamerSubgraphenin den zu matchendenGraphen.

In unserem Falle haben wir eine nicht kleine Bibliothek von Modell-
Graphen, die zur Erkennung einesunbekannten Eingabe-Graphen alle mit
diesemgematcht werden m•ussen.Die Anzahl der unterschiedlichen Markie-
rungen liegt oft unter f•unf, wenn nicht zwischen unterschiedlichen Atom-
symbolen und Bindungsarten unterschieden wird. Andererseits sind in den
Modell-Graphenviele gemeinsameStrukturen vorzu�nden. Alles in allem er-
warten wir deswegen,dassdie auf Graph-DekompositionenbasierteSubgraph-
isomorphismen-Suche f•ur uns die g•unstigere Wahl ist. Es w•are jedoch inter-
essant, andereMethoden ebenfalls zu implementieren, um einen konkreten
Vergleich bez•uglich unsererAnwendung ziehenzu k•onnen.

3.4.3 Mo dell-Graphen

Wir besch•aftigen uns nun mit der Frage, welche Modell-Graphen wir in un-
serer Datenbank ablegen wollen, um sie zur Laufzeit mit der Eingabe zu
matchen. Wie bereits bemerkt, l•asstsich einechemische Struktur in der Re-
gelausvielen kleinerenStrukturfragmenten zusammensetzen.Manche dieser
Strukturfragmente kommenwiederholt in einer Struktur vor, oder sie �nden
sich in verschiedenenStrukturen wieder.Unterschiedliche Studien habenver-
sucht, einen Zusammenhangzwischen h•au�g vorkommendenSubstituenten
chemischer Strukturen von Medikamenten und deren Wirkungen zu ziehen
[19]. Dabei wurde einerseitsfestgestellt, dasseswohl eineungeheureAnzahl
von Substituenten gibt; andererseitsscheint nur einerecht kleine Mengevon
Substituenten h•au�ger vorzukommen.Abbildung 3.8zeigt ein Ergebniseiner
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Abbildung 3.9: H•au�g vorkommendeSubstituenten [19]. Der Buchstabe
"
R\

steht f•ur eine Restgruppe.

Abbildung 3.10: Strukturfragmente, die in der vorliegendenArb eit als Mo-
delle zur Erkennung einer unbekannten Struktur dienen.
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Abbildung 3.11:Repr•asentation der Modell-Strukturfragmente in einemDe-
kompositionsnetzwerk. (Die Strukturfragmente werden eigentlich als Kan-
tengraph gespeichert. Einfachheitshalber sind sie hier in der herk•omlichen
2D-Zeichnung dargestellt.)

dieserStudien.
Von den Ergebnissender genannten Studien und Beobachtungen der

Strukturen im gegebenenTestkorpus ausgehend,haben wir eine Mengevon
Strukturfragmente zusammengestellt,die als Modelle zur Erkennung einer
chemischen Struktur in einem unbekannten Bild dienen. Dabei haben wir
die h•au�g vorkommenden Strukturfragmente weiter zusammengefasst,in-
dem wir Mehrfachbindungen und Heteroatome nicht di�erenzieren. Damit
erhalten wir eine kompakte Bibliothek, von der wir erwarten, dasssie den
Gro�teil der auftretenden Strukturen erzeugenkann.

3.4.4 Repr •asentation der Mo dell-Strukturfragmen te

Voraussetzungf•ur einen Vergleich zweier Graphen ist nat •urlich, dassdiese
beide Graphen vom gleichen Typ sind. Die Modell-Strukturfragmente wer-
den daher auch in Form von Kantengraphen gespeichert. Zur Erkennung
einer unbekannten Struktur k•onnten wir nun der Reihe nach alle vorde�-
nierten Modell-Fragmente auf ihr Vorkommen in der Eingabe •uberpr•ufen.
Aus densogefundenenTeilfragmenten l•asstsich dann die unbekannte Struk-
tur rekonstruieren. Die Folge diesesVorgehensw•are jedoch, dasswir jeden
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SubgrapheinesModell-Strukturfragments mit dem Eingabe-Graph matchen
m•ussten.Bei einer gr•o�eren Mengevon Modellen w•urde dies recht hoheKo-
sten verursachen. Da die Modell-Strukturfragmente viele gemeinsameTeile
aufweisen,l•asst sich viel Arb eit sparen, wenn wir diesegemeinsamenTeile
der Modell-Strukturfragmente aufsp•uren und sie dann nur einmal mit der
unbekannten Struktur vergleichen. F•ur diesenZweck setzenwir das soge-
nannte Dekompositionsnetzwerk zur Speicherung der vorde�nierten Struk-
turfragmente (Modell-Graphen) ein.

DiesesModellnetzwerk wird in einem o�-line Prozessgeneriert. Wie ge-
sagt ist die Hauptidee, gemeinsameTeilstrukturen in den Strukturfragmen-
ten zu �nden und sieeinmalig im Netzwerk abzuspeichern. Zu diesemZweck
werdendie Strukturfragmente in kleinereKomponenten zerlegt. Die kleinste
vorkommende Komponente ist ein Liniensegment, welches einer einzelnen
chemischen Bindung entspricht. Jede Komponente wird durch einen Kno-
ten im Netzwerk repr•asentiert. Dabei kann jeder Knoten h•ochstens zwei
Vorg•anger haben, da ein (Sub-)Graph jeweils in h•ochstens zwei Teilkom-
ponenten zerlegt wird. Er kann jedoch beliebig viele Nachfolger haben, da
ein Subgraph in beliebig vielen Obergraphen vorkommen kann. Falls eine
bestimmte Teilstruktur in mehrerenStrukturfragmente vorkommt, wird sie
in nur einem Knoten des Netzwerks gespeichert. Dies f•uhrt zu einer kom-
pakten Darstellung aller Strukturfragmente. Abbildung 3.11 illustriert den
Aufbau des Dekompositionsnetzwerks an einer kleinen Menge von Modell-
Strukturfragmenten.

Wir werdennun die formelle De�nition f•ur die Dekomposition einerMen-
ge von Modell-Graphen geben.

De�nition 3.7 (Dekomp osition )
Sei M = f G1; : : : ; Gl g eine Mengevon Modell-Graphen.Ein Dekomp o-

sition von M, in Zeichen D(M ), ist eine endliche Menge von Quadrupeln
(G; G0; G00; E ) mit folgendenEigenschaften:

1. G, G0, G00sind Graphen, wobei G0 � G und G00� G gilt.

2. E ist eine Kantenmengemit G = G0[ E G00.

3. Es gibt f•ur jeden Graph Gi ein Quadrupel (G; G0; G00; E ) 2 D(M ) mit
G = Gi ; i = 1; : : : ; l :

4. f•ur jedesQuadrupel (G; G0; G00; E ) 2 D(M ) gilt:

(a) Es existiert kein anderesQuadrupel (G1; G0
1; G00

1; E1) 2 D(M ) mit
G = G1:

(b) Falls G0 aus mehr als einer Eckebesteht,so gibt esein Quadrupel
(G1; G0

1; G00
1; E1) 2 D(M ), so dassG0 = G1 gilt.

(c) Falls G00ausmehr als einer Eckebesteht,so gibt esein Quadrupel
(G2; G0

2; G00
2; G2) 2 D(M ), so dassG00= G2 gilt.
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(d) Falls G0 nur aus einer Ecke besteht, so gibt es kein Quadrupel
(G1; G0

1; G00
1; E1) 2 D(M ), so dassG0 = G1 gilt.

(e) Falls G00nur aus einer Ecke besteht, so gibt es kein Quadrupel
(G2; G0

2; G00
2; G2) 2 D(M ), so dassG00= G2 gilt.

Informell gesprochen, ist eine Dekomposition eine rekursive Partitionie-
rung der Modell-Graphen in kleinere Subgraphen,jeweils von einemganzen
Modell-Graph ausgehend,bis der triviale Graph, d.h. ein Graph mit nur ei-
ner Ecke, vorliegt. In einem Quadrupel (G; G0; G00; E ) ist dasErgebnis einer
solchen Partitionierung gespeichert. G ist der Graph, der zerlegtwerdensoll-
te. G0 und G00sind die zerlegtenSubgraphenvon G, und E stellt diejenige
Kantenmengedar, die G0 und G00in G verbindet.

Die Bedingung 3 garantiert, dassjeder Modell-Graph zerlegt wird. Die
Eindeutigkeit der Dekomposition folgt aus der Bedingung 4.a). Durch die
darauf folgendeBedingungenwird die Vollst•andigkeit der Modell-Graphen-
Dekomposition gew•ahrleistet.

Es ist o�ensichtlich, dasses viele verschiedeneM•oglichkeiten gibt, eine
gegebeneMenge von Modell-Graphen zu zerlegen.Man kann nun verschie-
dene Dekompositionen als optimal de�nieren; zum Beispiel diejenige, wel-
che eine minimale Anzahl von Quadrupeln aufweist, oder jene, bei der der
gr•o�te Subgraphaller Modelle durch ein Quadrupel (G; G0; G00; E ) repr•asen-
tiert wird. Die Bestimmung einer solchen optimalen Dekomposition kostet
uns allerdings im schlimmsten Fall exponentielle Zeit [13]. F•ur dieseArb eit
setzenwir daher die im FolgendenbeschriebeneHeuristik ein:

Sei M = f G1; : : : ; Gl g eine Mengevon Modell-Graphen, die zerlegt wer-
den soll. Betrachte nun nacheinander alle Graphen Gi 2 M und zerlegesie
unter Ber•ucksichtigung folgenderRegeln:

Bevor ein Modell-Graph G zerlegt und in das Dekompositionsnetzwerk
D eingef•ugt wird, suchenwir zun•achst nach demgr•o�ten SubgraphSmax von
G, der bereits in D vorhanden ist. Dann zerlegenwir G in zwei Subgraphen
Smax und (G � Smax )

� Falls Smax isomorph zu G ist, ist G bereits in D repr•asentiert und der
Algorithm us stoppt.

� Falls eskeinen solchen Subgraph Smax von G in D gibt oder aber ein
Smax gefundenwird, der aus nur einer Ecke besteht w•ahrend G mehr
alsdrei Ecken hat, soteilen wir G in zwei etwa gleich gro�e Subgraphen
G0 und G00. Auf dieseWeisezerlegenwir dann die beidenSubgraphen
von G rekursiv in kleinere Subgraphen,bis ein Subgraphmit nur einer
Ecke vorliegt.

Die beschriebeneStrategie gew•ahrleistet, dassdas Dekompositionsnetz-
werk relativ balanciert bleibt. Die Tatsache, dasssie nicht immer eine opti-
maleDekomposition liefert, hat kaum Ein
u� auf die Laufzeit der Matching-
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Abbildung 3.12: Einf •ugen eines neuen Modells G in das Dekompositions-
netzwerk. Falls bereits ein maximaler Subgraph Smax von G im Netzwerk
vorhanden ist, wird G in Smax und G � Smax zerlegt. Wenn die Subgraphen
von G selbstneu im Netzwerk sind, werdensieauf die gleiche Weiserekursiv
zerlegt.
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Prozedur [44]. Siebringt au�erdem als wichtigen Vorteil mit, dassdasNetz-
werk inkrementell erweiterbar ist. Man kann jederzeit einen neuenModell-
Graph in das Netzwerk einf•ugen, ohne dassman alle vorhandenenModell-
Graphen neu zerlegenmuss, um zum Beispiel das Kriterium der Optima-
lit •at zu erf•ullen. Abbildung 3.12illustriert dasEinf •ugeneinesneuenModell-
Graphen in ein bereits vorhandenesNetzwerk.

Dek omposition-Algorithmus, Hauptpr ozedur

B Jeder Modell-Graph Gi 2 M wird nacheinander durch den Aufruf
Decompose in kleineren Subgraphenzerlegt.

Decomposition( M ):

Eingabe:

M : Mengeder Modell-Graphen M = f G1; : : : ; Gl g.

Ausgabe:

D : Ein Dekompositionsnetzwerk f•ur alle Modell-Graphen.

Algorithmus:

(1) D  ;
(2) for all Gi 2 M do
(3) D  Decompose (Gi ; D ) %Algorithm us 3.3
(4) end for

Algorithm us3.2: Alle Modell-Graphenwerdennacheinanderin kleinereSub-
graphen zerlegt.

Die Hauptprozedur des Dekompositionsalgorithmus ist in Algorithm us
3.2 gegeben. F•ur eine Menge M = f G1; : : : ; Gl g von Modell-Graphen ruft
sie die Prozedur Decompose (Algorithm us 3.3) l mal auf, um jeden dieser
Graphen zu zerlegen.Es ist zu beachten, dassf•ur die if -Abfrage in der Zeile
5 bereits einenAlgorithm us zur Subgraphisomorphismen-Suche erforderlich
ist. Hierf•ur haben wir den im n•achsten Abschnitt vorgestellten Algorith-
mus verwendet. Die Lauzeit f•ur die Dekomposition ist damit von dem Algo-
rithm us zur Subgraphisomorphismen-Suche abh•angig. Diesewerden wir im
n•achsten Abschnitt betrachten.
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Dek omposition-Algorithmus

B Ein Modell-Graph G wird rekursiv in kleinere Subgraphen zerlegt.
Dabei wird zun•achst gepr•uft, ob bereits ein maximaler Subgraph Smax von
G im Dekompositionsnetzwerk vorhanden ist. Falls ja, wird G in Smax und
G � Smax zerlegt. Ansonsten ist G in zwei etwa gleich gro�e Subgraphenzu
teilen.

Decompose( G; D):

Eingabe:

G: Ein Graph G = (V; E ; �; � ) mit n := jV j und m := jE j.
D : Ein Dekompositionsnetzwerk.

Ausgabe:

D 0: Ein Dekompositionsnetzwerk, in dem G durch einen neuen
Knoten repr•asentiert wird (falls er nicht bereits im Netzwerk
gespeichert ist).

Algorithmus:

(1) Smax  ;
(2) D 0  D
(3) if (n = 1) then exit
% Finde den maximalen Subgraph Smax von G in D
(4) for all (Gi ; G0

i ; G00
i ; E i ) 2 D do

(5) if (Gi ist ein Subgraph von G und jVmax j < jVi j) then
(6) Smax  Gi

(7) end if
(8) end for
(9) if (Smax ' G) then exit
% Es wurde kein maximaler Subgraph Smax von G in D gefunden,oder

Smax ist zu klein
(10) if ((Smax = ; und n > 1) oder (jVmax j = 1 und n > 3)) then
(11) Teile G in zwei etwa gleich gro�e SubgraphenSmax und G � Smax

(12) D 0  Decompose (Smax )
(13) end if
(14) D 0  Decompose (G � Smax )
(15) D 0  D 0[ f (G; Smax ; G � Smax ; B )g, wobei B diejenigenKanten

in G sind, die Smax und G � Smax verbindet.

Algorithm us 3.3: ZerlegungeinesModell-Graphen in kleinere Subgraphen.
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3.4.5 Subgraphisomorphismen-Suc he mittels
Graph-Dek omp osition

Die Repr•asentation von Modell-Graphen als ein Dekompositionsnetzwerk,
wie im letztem Abschnitt beschrieben, bildet die Basis f •ur den von uns ver-
wendeten Algorithm us zur Bestimmung von Subgraphisomorphismenzwi-
schen diesenModell-Graphen und dem Eingabe-Graph.

Anstatt f•ur jeden Modell-Graph ein Graph-Matching mit dem Eingabe-
Graph GI durchzuf•uhren, werdenwir nun alle Quadrupel (G; G0; G00; E ) 2 D
durchlaufenund nach Subgraphisomorphismenvom Graph G mit GI suchen.
Wir beginnenmit demjenigenQuadrupel (G; G0; G00; E ), bei dem G aus nur
einer Ecke besteht (G0 und G00sind beide in diesemFall leer). Die gefunde-
nen Subgraphisomorphismenwerden dann in den n•achsten Schritten einge-
setzt, um einen gr•o�eren Subgraphisomorphismus zu bilden. Angenommen
wir betrachten geradeein Tupel (G; G0; G00; E ), und essind bereits Subgra-
phisomorphismenf 0 und f 00zwischen G0 bzw. G00und GI gefundenworden.
Damit f 0 und f 00nun zu einem gr•o�eren Subgraphisomorphismus f von G
auf GI kombiniert werden k•onnen, m•ussenzwei Bedingungenerf•ullt sein:

� Erstens m•ussendie Bilder von f 0 und f 00disjunkt sein. Dies ist er-
forderlich, damit die aus ihnen kombinierte Funktion f auch wieder
injektiv ist.

� Zweitens musssicher gestellt sein, dassalle Kanten aus E, die G0 mit
G00in G verbinden, korrekt auf Kanten von GI abgebildet werdenund
umgekehrt.

Formell bedeutet dies:

1. f 0(VG0) \ f 00(VG00) = ? :

2. F•ur jede Kante e = (v1; v2) 2 E mit v1 2 G0 und v2 2 G00gibt eseine
Kante eI = (f 0(v1); f 00(v2)) 2 E I mit � (e) = � I (eI ), und
f•ur jede Kante eI = (vI ; v0

I ) 2 E I mit vI = f 0(v1) und v0
I = f 00(v2) gibt

eseine Kante e = (f 0� 1(vI ); f 00�1(v0
I )) 2 E mit � I (eI ) = � (e).

Um unsmerkenzu k•onnen,welche SubgraphendesNetzwerksbereitsmit
dem Eingabe-Graph gematch wurden, versehenwir jedendieserGraphen im
Netzwerk mit einer Markierung. Am Anfang sind siealle mit unsolved mar-
kiert. Sobald die Suche nach Subgraphisomorphismenvon einem Subgraph
im Netzwerk mit der Eingabe durchgef•uhrt worden ist, wird dieser Sub-
graph, abh•angig vom Suchergebnis,entweder als alive oder dead markiert.
Jeder Graph G desQuadrupels (G; G0; G00; E ) 2 D , der noch mit unsolved,
w•ahrend seinebeidenSubgraphenG0 und G00bereits als alive markiert sind,
kann mit der Eingabe gematcht werden, falls die oben genannten Bedingun-
gen erf•ullt sind.



3.4. GRAPH-MA TCHING 53

Ma tching-Algorithmus

B Beginnend mit dem kleinsten Graph, der aus nur einer Ecke besteht,
wird inkrementell nach Subgraphisomorphismenvon einem Graphen G
im Dekompositionsnetzwerk nach dem Eingabe-Graphen GI gesucht. Sind
z.B. f•ur ein Quadrupel (G; G0; G00; B ) 2 D bereits Subgraphisomorphismen
von G0 und G00 nach GI gefunden worden, so wird die Prozedur Merge
aufgerufen, um sie { unter den dort genannten Bedingungen { zu einem
Subgraphisomorphismus von G nach GI zu kombinieren.

Ma tch( D ; GI ):

Eingabe:

D : D = f (S1; S0
1; S00

1 ; B1); : : : ; (SN ; S0
N ; S00

N ; BN )g.
GI : Ein Graph GI = (VI ; E I ; � I ; � I ).

Ausgabe:

F : Alle gefundenenSubgraphisomorphismenvon Si 2 D nach GI .

Algorithmus:

(1) F  ;
(2) P  

S N
i=1 f Si ; S0

i ; S00
i g %Mengealler Graphen,die in D vorkommen

(3) for all S 2 P do
(4) processed[S]  unsolved
(5) end for
(6) for all S = (VS; ES; � S; � S) 2 P mit jVS j = 1 do
(7) FS  Ma tch Ver tex (v; GI ), wobei f vg = VS

(8) if (FS = ; ) then
(9) processed[S]  deadelse

(10) processed[S]  alive und assoziereFS mit S
(11) end if
(12) end for
(13) while (9 S 2 P mit processed[S] = unsolved) do
(14) if (9 (S;S1; S2; B ) 2 D mit processed[S] = unsolved,

processed[S1] = alive und processed[S2] = alive) then
(15) SeienF1 und F2 jeweils die Mengeder Subgraphisomorphismen,

die mit S1 bzw. S2 assoziertsind
FS  Mer ge(S1; F1; S2; F2; GI )

(16) if (F = ; ) then
(17) processed[S]  deadelse
(18) processed[S]  alive und assoziereFS mit S
(19) F  F [ FS

(20) end if
(21) end if
(22) end while
(23) return F

Algorithm us 3.4: Subgraphisomorphismen-Suche zwischen Graphen in ei-
nem Dekompositionsnetzwerk und dem Eingabe-Graph GI .
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Ma tching-Algorithmus

B Jedes Attribut einer Ecke vI im Eingabe-Graphen wird mit dem
Attribut einer Ecke v einesModell-Graphen verglichen, um einen Subgra-
phisomorphismus von v nach GI zu �nden.

Ma tch Ver tex( v; GI ):

Eingabe:

v: Eine Ecke mit dem Attribut l := � (v).
GI : Der Eingabe-Graph GI = (VI ; E I ; � I ; � I ).

Ausgabe:

F : Die Mengealler Subgraphisomorphismenvon v nach GI .

Algorithmus:

(1) F  ;
(2) for all vI 2 VI do
(3) if (l = � I (vI )) then
(4) f (v) = vI und F  F [ f f g
(5) end if
(6) end for

Algorithm us 3.5: Subgraphisomorphismen-Suche von einer Ecke v auf den
Eingabe-GraphenGI .

Algorithm us 3.4 beschreibt die Suche nach Subgraphisomorphismenvon
einerMengevon Modell-Graphenmit einemEingabe-Graph.Bei der Initiali-
sierungwerdenzun•achst alle Graphen im Netzwerks mit unsolved markiert.
Danach wird mit der Prozedur Match Vertex (Algorithm us 3.5) versucht,
all diejenige Graphen mit der Eingabe zu matchen, die nur aus einer Ecke
bestehen.Dann werden die entsprechenden Graphen des Netzwerks jeweils
mit der gefundenenMenge von Subgraphisomorphismenassoziertund de-
ren Markierungen aktualisiert. In den darauf folgendenSchritten wird jedes
Quadrupel (S;S0; S00; E ) 2 D betrachtet, bei demS noch alsunsolved und S0

sowie S00beidealsalive markiert sind. Durch denAufruf der ProzedurMerge
(Algorithms 3.6) in Zeile 15 wird f•ur jedessolche Quadrupel •uberpr•uft, ob
die berechneten Subgraphisomorphismenvon S0 bzw. S00auf den Eingabe-
Graph GI zu Subgraphisomorphismenvon S auf GI erweiterbar sind. Falls
nicht, wird S als dead markiert. In der Folge k•onnen keine derjenigenGra-
phen im Netzwerk auf GI gematcht werden, die S als Subgraph enthalten.
Ansonsten wird S selber als alive markiert und die bis dahin berechneten
Mengeder Subgraphisomorphismenwird um die Subgraphisomorphismen
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Ma tching-Algorithmus

B Zwei Subgraphisomorphismenf 1 und f 2 von S1 bzw. S2 nach GI

werden zu einem gr•o�eren Subgraphisomorphismus f von S1 [ B S2 nach
GI kombiniert, falls die Bilder von f 1 und f 2 disjunkt sind, und die Kanten
einer Menge B , die S1 und S2 verbinden,

"
richtig\ auf die Kanten von GI

abgebildet werden k•onnen.

Mer ge( S1; F1; S2; F2; B ; GI ):

Eingabe:

S1: Ein Graph S1 = (V1; E1; � 1; � 1).
F1: Mengeder Subgraphisomorphismenvon S1 nach GI .
S2: Ein Graph S2 = (V2; E2; � 2; � 2).
F2: Mengeder Subgraphisomorphismenvon S2 nach GI .
B : Eine Kantenmengemit e = (u; v) 2 B und u 2 V1; v 2 V2,

oder u 2 V2; v 2 V1.

Ausgabe:

F : Mengealler Subgraphisomorphismenvon S1 [ B S2 nach GI .

Algorithmus:

(1) F  ;
(2) for all Paare (f 1; f 2), f 1 2 F1 und f 2 2 F2 do
(3) Testedie Bedingungen(a) und (b)

(a) f 1(V1) \ f 2(V2) = ;

(b) F•ur jede Kante e = (v1; v2) 2 B gibt es eine Kante eI =
(f 0(v1); f 00(v2)) 2 E I mit � (e) = � I (eI ), und f•ur jede Kante
eI = (vI ; v0

I ) 2 E I zwischen f 0(V1) und f 00(V2) gibt eseine Kante
e = (f 0� 1(vI ); f 00�1(v0

I )) 2 E mit � I (eI ) = � (e).

(4) if beide Bedingungen(a) und (b) erf•ullt sind then
(5) Sei ein Subgraphisomorphismus f : V1 [ V2 ! VI von S1 [ B S2

nach GI wie folgt de�niert:

f (v) =

(
f 1(v) f alls v 2 V1

f 2(v) f alls v 2 V2

F•uge f zu F hinzu, d.h. F  F [ f f g
(6) end if
(7) end for
(8) return F

Algorithm us 3.6: Kombiniere zwei Subgraphisomorphismenf 1 und f 2 zu
einem gr•o�eren Subgraphisomorphismus f .
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Abbildung 3.13: Beispiel f•ur die Subgraphisomorphismen-Suche.

von S auf die Eingabe vergr•o�ert. Danach f•ahrt die Suche genausoweiter
fort, bis entweder alle Quadrupel des Netzwerks untersucht worden sind,
oder es kein Quadrupel (S;S0; S00; E ) 2 D mehr gibt, bei dem S noch als
unsolved und S0 sowie S00beide als alive markiert sind.

Die Ausgabe des Algorithm us 3.4 ist eine Menge F = f F1; : : : ; Fkg mit
jF j � jD j, Fi 6= ; . Dabei ist jedes Element F i 2 F wiederum eine Men-
ge. Sie enth•alt alle gefundeneSubgraphisomorphismeneines Graphen G i

im Dekompositionsnetzwerk mit dem Eingabe-Graph GI . D.h. Fi 2 F =
f f 1; : : : ; f l g mit f i : V ! V 0

I ist ein Subgraphisomorphismus f•ur ein G 2 D
und V 0

I � VI . Die Elemente Fi der MengeF sind dabei bez•uglich der Gr•o�e
der Graphen G in aufsteigenderReihenfolgesortiert.

Falls alle Modell-Graphen komplett unterschiedlich sind, ist die Laufzeit
des Algorithm us 3.4 dieselbe wie bei Ullmans Algorithm us. Sie betr •agt im
besten Fall O(knn I ), wobei k die Anzahl der Modelle im Netzwerk, n die
EckenzahleinesModell-Graphenund n I die EckenzahldesEingabe-Graphen
bezeichnet. Im schlechtesten Fall ist sie O(kn I

nn2). Im anderen Extrem-
fall, wenn alle Modelle identisch sind, wird die Laufzeit unabh•angig von der
Anzahl der Modelle. Sie betr•agt O(nn I ) im besten Fall, und O(n I

nn2) im
schlechtesten Fall [44, 46].

An dieserStellem•ochten wir noch die Laufzeit desAlgorithm us 3.2ange-
ben, welcher auseiner Mengevon Modell-Graphen ein Dekompositionsnetz-
werk erzeugt. F•ur eine Mengevon Modell-Graphen M = f G1; : : : ; Gkg ruft
dieserAlgorithm usdie ProzedurDecompose(Algorithm us 3.3) k mal auf, um
jedesModell Gi 2 M zu zerlegen.In der Prozedur Decompose wird jeweils
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zun•achst nach einemmaximalen SubgraphSmax von Gi gesucht, der bereits
im aktuellen Netzwerk vorhandenist. Falls die Suche erfolgreich ist, wird G i

in Smax und den Di�erenzgraph Gi � Smax zerlegt. Letzterer wird dann wie-
derum rekursiv durch die Prozedur Decompose zerlegt. Die Laufzeit desAl-
gorithms zur ErzeugungeinesNetzwerks ist damit abh•angig von der Anzahl
der Aufrufe der Prozedur Decompose und der Komplexit •at desAlgorithm us
zur Subgraphisomorphismen-Suche. Der besteFall desAlgorithm us liegt al-
so vor, wenn alle Modelle identisch und ihre Ecken unterschiedlich markiert
sind. In diesemFall ist die Prozedur Decompose durch O(n2) beschr•ankt {
n ist dabei die Eckenzahl in Gi . Da bei der ZerlegungeinesModells Gi die
Prozedur Decompose O(n) mal rekursiv aufgerufen werden, ben•otigt diese
ZerlegungO(n3) Zeit. Die ErzeugungeinesDekompositionsnetzwerks f•ur k
Modelleerfordert im bestenFall somit O(kn3) Zeit. Entsprechendder worst-
caseKomplexit •at der Subgraphisomorphismen-Suche betr•agt ihre Laufzeit
im schlechtesten Fall O(k2nn+3 ) [44, 46].

Aus den berechneten Subgraphisomorphismensoll nun die unbekannte
chemische Struktur im Eingabe-Bild rekonstruiert werden. Dieser Aufgabe
werden wir uns im n•achsten Abschnitt widmen.

3.5 Rekonstruktion chemischer Strukturen

Die Subgraphisomophismen-Suchemittels Graph-Dekomposition, wie im letz-
ten Abschnitt beschrieben, liefert uns eine Menge F = f F1; : : : ; Fkg mit
jF j � jD j, Fi 6= ; , und Fi = f f 1; : : : ; f l g mit f i : V ! V 0

I ; V 0
I � VI .

Diese Menge gibt an, welche Graphen des Netzwerks als Subgraphen im
Eingabe-Graphen GI enthalten sind. Es wird ferner durch jede Abbildung
f i : V ! V 0

I einer Menge Fi 2 F genau spezi�ziert, welche Eckenmenge
V 0

I � VI der EckenmengeV von G entspricht, sodassder durch V 0
I induzier-

te Subgraphdie gleiche Struktur wie G darstellt. Da wir GI als Kantengraph
desMolekulargraphen repr•asentiert haben (sieheAbschnitt 3.3.2), wird nun
durch jede Zuordnung f i (v) = vI eine Kante des Molekulargraphen (d.h.
eineBindung sowie die beidenzugeh•origen Atome der zu rekonstruierenden
Struktur) abgedeckt.

Algorithm us 3.7 zeigt die Prozedur der Rekonstruktion an. Der Algo-
rithm usben•otigt alsEingabeau�er der Mengeder berechnetenSubgraphiso-
morphismenund dem Eingabe-Graph GI noch eineListe L A = f a1; : : : ; an g,
welche w•ahrend der Vorverarbeitung erstellt wurde. In jedem Element ai 2
L A sind Informationen wie Atomsymbole und Lokation desentsprechenden
Atoms im Bild gespeichert.

Zur Rekonstruktion werden nun nacheinander die nach Gr•o�e der zu-
geh•origen Graphen sortierten Mengen F i 2 F betrachtet. Kandidaten f•ur
die Rekonstruktion sind all jene Subgraphisomorphismenf i : V ! V 0

I aus
Fi , deren Bilder bisher noch nicht zur Rekonstruktion verwendet wurden.
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Algorithmus zur Rek onstr uktion

B Zur Rekonstruktion werden die berechneten Subgraphisomorphismen
nacheinander, jeweils der Gr•o�e nach, betrachtet. Jede Ecke vI in den
Bilder eines Subgraphisomorphismus entspricht einer Kante e = (u; v)
im zu rekonstruierenden Molekulargraph GM ol . Sei f : G ! GI der
aktuelle Subgraphisomorphismus. Wurden die Bilder von f bisher noch
nicht zur Rekonstruktion benutzt, so f•uge f•ur jede Bild-Ecke vI aus f die
entsprechende Molekularecken (falls sie nicht bereits vorhanden sind) und
die sie verbindendeKante in GM ol ein.

Eingabe:

F : Mengeder gefundenenSubgraphisomorphismen,
F ist bzgl. der Subgraphismorphismengr•o�e aufsteigendsortiert.

GI : Eingabe-Graph Gi = (VI ; E I ; � I ; � I ).
L A : Vorl•au�ge Liste der Atome im Eingabe-Bild.

Ausgabe:

GM ol : Molekulargraph der rekonstruierten Struktur.

Algorithmus:

(1) GM ol  ;
% Liste matched, um uns die bereits zur Rekonstruktion verwendeten

Ecken zu merken
(2) matched  ;
(3) while (matched 6= VI ) do
% Betrachte jeweils den n•achst gr•o�ten Subgraphisomorphismus
(4) Fi  F:lastE lement()
(5) F  F � f Fi g
(6) for all f 2 Fi do
(7) if (matched \ f = ; ) then
(8) for all f (v) = vI do
(9) matched  matched [ vI

% Seiena1; a2 2 L A jene Atome,
deren Bindung durch vI in GI dargestellt ist.

(10) VM ol  VM ol [ f a1; a2g
(11) EM ol  EM ol [ f (a1; a2)g
(12) end for
(13) end if
(14) if (matched = VI ) return GM ol

(15) end for
(16) end while
(17) return GM ol

Algorithm us 3.7: Rekonstruktion einer chemischen Struktur ausden Ergeb-
nisseder Subgraphisomorphismen-Suche.
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Falls solch eine Abbildung f i beim Durchlauf der Liste Fi gefunden wird,
werden zun•achst f•ur f i (v) = vI die beiden in vI kodierten Atome, sowie
deren Bindungen in den Molekulargraph eingef•ugt. Dann merken wir uns
alle Ecken in V 0

I als rekonstruiert. Anschlie�end wird die Menge F solange
abgearbeitet, bis alle Ecken aus VI rekonstruiert sind.

Bevor der vom Algorithm us 3.7 rekonstruierte Molekulargraph GM ol au-
tomatisch in einem SD�le-Format abgelegtwird, pr •ufen wir zun•achst nach,
ob alle Atome im GM ol genauso viele Bindungen haben wie ihre Bindigkeit
(Bindungszahl) esvorschreibt. Es wird ebenfallssichergestellt, dasskeineder
Bindungen eine L•angevon weniger als einem Drittel der Durchschnittl •ange
aller Bindungen in GM ol hat. Anschlie�end wird dasErgebnisdem Benutzer
in einer Benutzerober
 •ache pr•asentiert. F•ur den Fall, dassnoch Valenzfeh-
ler in der rekonstruierten Struktur festgestellt worden sind, oder wenn noch
verd•achtig kurze Bindungen in GM ol vorkommen,werdendiesemarkiert an-
gezeigt. Der Benutzer hat nun die M•oglichkeit, alle fehlerhaften Stellen zu
korrigieren. Eine Nachbearbeitung wird dem Benutzer nat •urlich auch dann
angeboten, wenn das Programm seineArb eit f •ur einen Erfolg h•alt.

Da wir beim Matching bisher kein chemisches Fachwissen einbeziehen,
kann eine tats•achliche Optimalit •at der Rekonstruktion nicht garantiert wer-
den. Ein m•ogliches Kriterium f•ur Optimalit •at w•are nun die Maximierung
der durchschnittlic hen Gr•o�e der zur Rekonstruktion herangezogenenFrag-
mente. Ebensow•are esdenkbar, deren Anzahl zu minimieren. Intuitiv klar
ist nur, dassdas h•au�ge Matchen des f•ur eine einzelneBindung stehenden
Fragments zu einer schlechten Bewertung f•uhren sollte.

Zur Bewertung der AusgabewerdenAnzahl und Art der Korrekturen des
Eingabe-Bild (L •oschen, Verl•angern einesLiniensegmentes, und Verschmel-
zen der Mehrfachbindungen) ausgegeben. Au�erdem wird die G•ute der Re-
konstruktion durch einen Wert zwischen 0 und 1 bewertet. Dieser wird wie
folgt berechnet:

s =
jBR j
jB I j

Dabei bezeichnet jB I j die Anzahl der Bindungen in der Eingabe-Struktur,
und jBR j die Anzahl aller Bindungen, die mit Graphen aus dem Modell-
Netzwerk gematcht und auch tats•achlich zur Rekonstruktion herangezogen
wurden. Nicht ber•ucksichtigt werdendabei Bindungen, die mit der einzelnen
Bindung im Modell-Netzwerk gematcht wurden. Diese kann jede Bindung
matchen und damit w•urde die Bewertung immer einsbetragen.Wir betrach-
ten also in BR nur solche Bindungen, die mit zusammengesetztenModellen
aus der Bibliothek gematcht wurden.

Man beachte, dasswir uns damit auf keinesder zuvor vorgeschlagenen
Ma�e f•ur die Optimalit •at festgelegthaben. Die Bewertungsfunktion liefert
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uns ausschlie�lic h den Prozentsatz an Bindungen, die nicht durch das sin-
gul•are Fragment rekonstruiert wurden.

Bei dem zur Rekonstruktion eingesetztenAlgorithm us haben wir jeweils
den gr•o�tm •oglichen Subgraphisomorphismus herangezogen.Dies kann die
Anzahl der Matchings mit dem singul•aren Fragments wom•oglich erh•ohen.

Der Algorithm us zur Rekonstruktion ben•otigt O(kn3) Zeit, wobei k die
Anzahl der Graphen im Dekompositionsnetzwerk und n die Anzahl der
Ecken im Eingabe-Graph ist. Die while-Schleife wird h•ochstensk mal durch-
laufen. Die •au�ere for -Schleife in Zeile 6 ist durch O(n2) beschr•ankt, da
O(n2) Subgraphisomorphismenvon einem Graph im Netzwerk mit dem
Eingabe-Graph gefunden werden k•onnen. Schlie�lic h erfordert die innere
for -Schleife O(n) Berechnungsschritte.

3.6 Lernen einer neuen Grundstruktur

F•ur die Erkennung einer neuen Struktur steht uns bereits eine Bibliothek
von Modell-Fragmenten zur Verf•ugung, aus denen sich eine Vielzahl von
Strukturen zusammensetzenl•asst. Insbesonderek•onnenausden azyklischen
Modellfragmenten beliebig langeKetten (verzweigt oder unverzweigt) gebil-
det werden.

Neben azyklischen Ketten kommen in chemischer Strukturen oft Kreise
(Ringe) unterschiedlicher L•angevor. Solche Ringe unterschiedlicher Gr•o�en
k•onnen wiederum zu gr•o�eren zyklischen Gebilden kombiniert werden.

Um die Eingabe-Graphenschnell erkennenund rekonstruierenzu k•onnen,
sollte die Bibiothek m•oglichst viele der auftretenden Teilstrukturen enthal-
ten. Andererseits darf die Bibliothek nicht beliebig gro� werden, weil dies
zu einer l•angerenLaufzeit beim Matching f•uhrt.

Diesekontr •aren Anforderungen f•uhren zu folgenden •Uberlegungen:Auf
die nachtr •agliche Aufnahme azyklischer Strukturen in die Bibliothek wird
prinzipiell verzichtet. Um die Aufnahme zyklischer Strukturfragmente in die
Bibliothek zu erm•oglichen, wurde dasMatchingverfahrenwie folgt erweitert.

Im Dekompositionsnetzwerk sind all diejenigenModell-Graphen, die zy-
klischeStrukturen darstellen,gesondertgekennzeichnet. Bevor dasMatching
zwischen einem Eingabe-Graph und den Modell-Graphen beginnt, suchen
wir alle zweifachzusammenh•angendenKomponenten in der zu erkennenden
Eingabe-Struktur. Im Rahmen des Matching merken wir uns nun, welche
dieser Komponenten komplett durch eine zyklische Struktur aus dem De-
kompositionsnetzwerk erkannt wurden. Somit erhalten wir alle zweifach zu-
sammenh•angendenKomponenten in der Eingabe-Struktur, die noch nicht
in der Bibliothek enthalten sind.

Dabei ist die Erweiterung der Bibliothek um azyklische Ketten nicht
prinzipiell ausgeschlossen; sie wird denjenigen Benutzern •uberlassen,die
•uber chemischesFachwissenverf•ugen und die Entscheidung tre�en k•onnen,
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v

w w w

Abbildung 3.14: Ein Teilbaum des DFS-WurzelbaumesT kann nur durch
R•uckw•artskanten mit in T

"
h•ohergelegenen\ Vorg•anger-Ecken verbunden

sein (au�er dem einen Pfad aus Baumkanten, auf dem er entdeckt wurde).

ob eine solche Erweiterung sinnvoll ist.
Um nun alle 2-fach zusammenh•angendeKomponenten eines Graphen

G = (V; E) zu bestimmen, suchen wir mittels DFS dessentrennende Ecken
und untersuchen,wie diesedie 2-fach zusammenh•angendeKomponenten von
G trennen.

Zuerst rufen wir ein paar Eigenschaften von DFS in Erinnerung. F•ur
einen Graph G werden durch DFS mehrere DFS-Wurzelb•aume erzeugt.
Jede Ecke v 2 V hat in solch einem Baum h•ochstens einen Vorg•anger
u 2 V (pred[v] = u), von dem aus v entdeckt wurde. Ferner werden die
Entdeckungszeitenaller Ecken v 2 V in einem Array discovered[v] gespei-
chert. Verfolgen wir nun einen Pfad in einem DFS-Baum T, so haben die
Ecken entlang diesesPfades aufsteigendeEntdeckungszeiten. Durch DFS
werden au�erdem die Kanten e 2 E in Baum- und R•uckw•artskanten klassi-
�ziert. Baumkanten sind all diejenigen Kanten, die im DFS-Wald vorkom-
men. R•uckw•artskanten sind solche Kanten (u; v), bei denenv ein Vorg•anger
von u im DFS-Baum ist.

Aus den beschriebenenEigenschaften folgt, dassein Teilbaum desDFS-
WurzelbaumesT nur durch R•uckw•artskanten mit in T

"
h•ohergelegenen\

Vorg•anger-Ecken verbunden sein kann; au�er dem einen Pfad aus Baum-
kanten, auf dem er entdeckt wurde. Abbildung 3.14 illustriert diesenSach-
verhalt. Au�erdem l•asst sich Folgendesbeobachten:

1. Die Wurzelecke s einesDFS-Wurzelbaumesist genaudann eine tren-
nendeEcke, wenn s mehr als zwei direkte Nachfolger hat.
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2. Jede innere Ecke v einesDFS-Wurzelbaumesist eine trennende Ecke,
falls folgendeBedingungenzutre�en:

� v hat einen Nachfolger;

� weder v noch einen Nachfolger u von v im DFS-Wurzelbaumes
ist durch eine R•uckw•artskante mit einem Vorg•anger von v ver-
bunden.

Um zu •uberpr•ufen, ob ein Teilbaum durch eine solche R•uckw•artskante
mit einem 'h•oheren' Vorg•anger im DFS-Wurzelbaum verbunden ist, grei-
fen wir auf die Entdeckungszeitenzur•uck und de�nieren ein weiteresArray
low[v] mit Eintr •agenf•ur alle v 2 V .

low[v] = min f discover[v]; discover[w] j (u; w) ist eine R•uckw•artskante f•ur

irgendeinenNachfolger u von vg

Wenn eineEcke v bei DFS entdeckt wird, wird zuerst discover[v] gesetzt
und low[v] bekommt den gleichen Wert zugewiesen.Anschlie�end werden
alle Nachbarecken u von v bearbeitet. Der Wert low[v] wird dann wie folgt
aktualisiert:

� low[v] := min (low[v]; low[u]), falls u bisher noch nicht entdeckt wurde;

� low[v] := min (low[v]; discover[u]), falls u schon entdeckt wurde und
pred[v] 6= u gilt.

Im zweiten Fall ist (v; u) eine R•uckw•artskante. Falls v eine benachbarte
Ecke u hat, so dasslow[v] � discover[u] gilt, so ist v eine trennende Ecke.
Somit lassensich die trennendenEcken in G w•ahrend einesDFS-Durchlaufs
ermitteln.

Um die Kanten aller 2-fach zusammenh•angendenKomponenten zu �n-
den, wird ein Stapel S verwendet. Wenn eine Kante (u; v) bei DFS durch-
laufen wird { entwederum die Ecke v von u auszu besuchen oder falls (u; v)
eineR•uckw•artskante ist {, wird sieauf den Stapel S abgelegt.Falls u sp•ater
mittels oben beschriebener Methode als eine trennende Ecke identi�ziert
wird, werden solangeKanten aus dem Stapel entfernt, bis auch (u; v) ent-
fernt wird. Wird dabei mehr als eineKante entfernt, sobilden die entfernten
Kanten eine2-fach zusammenh•angendeKomponente von G. Andernfalls ist
(u; v) eine Br •ucke.

Die Hauptprozedur des Algorithm us zur Bestimmung aller 2-fach zu-
sammenh•angendenKomponenten einesGraphen G ist im Algorithm us 3.8
gegeben. Nach den Initialisierungschritten in der ersten for-Schleife wird f •ur
eineStartecke s 2 V die Prozedur BCC-Visit (Algorithm us 3.9) aufgerufen.
Durch jeden Aufruf BCC-Visit(v) f•ur eine Ecke v 2 V werden alle von v
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2-f ach zusammenh•angende K omponenten, Hauptpr ozedur

BCC( G):

Eingabe:

G: Ein Graph G = (V; E) in Adjazenzlistendarstellung mit
n := jV j und m := jE j.

Ausgabe:

C: Mengeder 2-fach zusammenh•angendenKomponenten von G
C = f C1; : : : ; Cl g; Ci � E ; Ci \ Cj = ; f•ur i 6= j .

Algorithmus:

(1) for all v 2 V do
(2) pred[v]  N I L
(3) discover[v]  0
(4) low[v]  0
(5) end for
(6) time  0
(7) S  ; % Stapel f•ur Kanten
(8) for all v 2 V do
(9) if (discover[v] = 0) then

(10) BCC-Visit (v)
(11) end if
(12) end for

Algorithm us 3.8: Anwendung von DFS zur Berechnung 2-fach zusam-
menh•angendenKomponenten einesGraphen G.

aus erreichbaren Ecken, die noch nicht besucht wurde, durch rekursive Auf-
rufe derselben Prozedur abgearbeitet. Der Eintrag im Array discover dient
gleichzeitig als Markierung einer Ecke. Ein Eintrag discover[v] = 0 gibt an,
dassv noch nicht besucht wurde.

Wie bei DFS kann der Algorithm us zur Bestimmung aller 2-fach zusam-
menh•angendenKomponenten einesGraphen G in O(n + m) Zeit implemen-
tiert werden, wenn G in Form von Adjazenzlisten gegeben ist.
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Pr ozedur zur Berechnung 2-f ach zusammenh•angender K omponenten

BCC-Visit( v):

Eingabe:

v: Die zu untersuchendeEcke.

Algorithmus:

(1) time  time + 1
(2) discover[v]  time
(3) low[v]  time
(4) for all u 2 Adj [v] do
(5) if (e = (v; u) 62S) then
(6) S:push(e)
(7) end if
(8) if (discover[u] = 0) then
(9) pred[u]  v

(10) BBC-Visit (u)
(11) if (low[u] � d[v]) then

% v ist eine trennende Ecke
(12) Ci  ;
(13) while (e = (v; u) 2 S) do
(14) Ci  Ci [ f S:popg
(15) end while
(16) if (jCi j > 1) then
(17) C  C [ f Ci g
(18) end if
(19) low[v]  min [low[v]; low[u]]
(20) else if (pred[u] 6= v) then

% (u; v) ist eine R•uckw•artskante
(21) low[v]  min [low[v]; discover[u]]
(22) end if
(23) end if
(24) end for

Algorithm us 3.9: Prozedur zur Berechnung 2-fach zusammenh•angender
Komponenten einesGraphen G.
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3.7 Erw eiterung des Konzeptes

In Folgendenwollen wir zwei Erweiterungen desbisher beschriebenenKon-
zepts vorstellen.

3.7.1 Verfeinerung des Matc hing-V erfahrens

Das Eingabe-Bild kann viele Rauschdaten und Verzerrungenenthalten, die
eine korrekte Rekonstruktion verhindern. Wir haben zwar versucht, diese
fehlerhaften Daten im erzeugtenEingabe-Graph zu eliminieren, dies ist je-
doch nicht vollst•andig m•oglich. F•ur VerzerrungendesWinkelszwischen zwei
Bindungen wurde bei der bisher beschriebenen Subgraphisomorphismen-
Suche bereits eine Abweichung von 5 Grad toleriert. Testergebnissehaben
aber gezeigt,dassgr•o�ere Abweichungen nicht so selten sind. Die Folge ist,
dassTeilstrukturen, die im Vergleich zu den idealenModellen verzerrt sind,
nicht gemacht werden k•onnen.

Um diesemProblem zu begegnen,ist esdaher notwendig, eine fehlerkor-
rigierende Subgraphisomorphismen-Suche einzusetzen.Beim diesem Ver-
fahren werden Edit Operationen eingef•uhrt, um die Transformation eines
idealenModell-Graphen in einenSubgraphdesverzerrten Eingabe-Graphen
zu modellieren. Die erlaubten Edit-Operationen umfassendabei typischer-
weiseInsertionen, Deletionen und Substitutionen von Ecken und Kanten. In
unseremKontext sollte auch eine Ver•anderung des Winkels zwischen zwei
Bindungen erlaubt sein.Daszentrale Problem diesesAnsatzesbesteht darin,
dasszu kl•aren ist, wieviele solcher Edit-Operationen erlaubt sind; es mu�
bestimmt werden, ab wann zwei Graphen nicht mehr •ahnlich genug sind.
Daf•ur wird •ublicherweise eine geeigneteKostenfunktion f•ur jede erlaubte
Operation eingef•uhrt. Die Subgraph-Distanz von einem Modell zu einem
Eingabe-Graph ist nun de�niert •uber die minimale Summealler Kosten, die
entstehen, wenn das Modell so editiert wird, dasses mit einem Subgraph
der Eingabe gematcht werden kann. Dabei werden alle m•oglichen Folgen
von solchen Edit-Op erationen ber•ucksichtigt. Je kleiner die Distanz ist, um-
so•ahnlicher sollten die beidenSubgraphensein.Die Bestimmung geeigneter
Schwellenwerte f•ur die •Ahnlichkeit erfolgt •ublicherweiseexperimentell, etwa
mit Hilfe von Machine Learning. In [48] wurde beispielsweiseein Verfahren
vorgestellt, Graph Edit Kosten mittels

"
self-organizing map\ zu lernen.

Aus Zeitgr•unden war eine Implementierung fehler-korrigiernden Mat-
chings im RahmendieserArb eit leider nicht m•oglich. Wir wollen den Ansatz
im Folgendenaber kurz skizzieren.

Um diese Verfahren zum Einsatz zu bringen, sollte in der vorliegen-
den Implementierung der Matching-Algorithm us 3.4entsprechend angepasst
werden.Dazu mu� die ProzedurMatch Vertex zum MatcheneinzelnerEcken
(Algorithm us 3.5) ver•andert werden.DieseProzedur �ndet Subgraphisomor-
phismen zwischen dem Modell-Fragment, dass f•ur eine einzelne Bindung
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steht, und dem Eingabe-Graph. Sie soll abh•angig von den bisher aufgelau-
fenenEdit-Kosten auch dasL•oschen einer Ecke im Modell-Graph gestatten.
Das Einf •ugen k•onnen wir au�er Betracht lassen,da wir einen Subgraphiso-
morphismus zwischen dem Modell und der Eingabe suchen. ' •Uber
 •ussige'
Ecken im Eingabe-Graph werden von diesemVerfahren ignoriert. Deswei-
teren mu� der Algorithm us Merge (Algorithm us 3.6), welcher zwei bereits
gefundeneSubgraph-Isomorphismenzu einemgr•o�eren zu kombinieren ver-
sucht, angepasstwerden. Ebenfalls in Abh•angigkeit von den bisher aufge-
laufenen Edit-Kosten soll er alle drei m•oglichen Kanten-Edit-Op erationen,
die Kantenattributsubstitution (Wink elattribut), Kantendeletion und Kan-
teninsertion, erm•oglichen. Die Buchf•uhrung •uber die aufgelaufenenKosten
mu� in den Matching-Algorithm us integriert werden. Um die kombinato-
rische Explosion bei der Kombination von Subgraphisomorphismendurch
die nun stark angewachseneAnzahl an Eingaben in den Gri� zu bekom-
men, sind besondereVorkehrungenn•otig. Dazu werden f•ur jeden Graph des
Netzwerks jeweils eine open- und closed-Liste eingef•uhrt. Wenn ein Subgra-
phisomorphismus einesGraphen G desNetzwerks mit dem Eingabe-Graph
gefundenwird, wird er in die open-Liste von G aufgenommen.Dann wird
in einem Schritt jeweils das kosten-minimale Element aller open-Listen be-
stimmt. Dieseswird dann mit allen Elementen aller closed-Listen kombiniert
und selbst in die entsprechende closed-Liste eingef•ugt. Wenn eine solche
Kombination erfolgreich war, wird ihr Ergebnis in die passendeopen-Liste
eingef•ugt. DiesesVerfahren garantiert, dassstets nur kosten-minimaleKom-
binationen erprobt werden.

Eine formellere Beschreibung des fehlerkorrigierenden Subgraphisomor-
phismus Verfahren mittels Graph-Dekomposition �ndet sich in [46].

3.7.2 OCR-V erfahren zur Erk ennung von A tomsym bolen

Die Erkennung von Atomsymbole k•onnenauch •uber ein fehlerkorrigierendes
Graphisomorphismus Verfahren erfolgen. Das Verfahren besteht aus zwei
Phasen. In der ersten, der Lernphase, werden verschiedene repr•asentativ e
Schriftm uster gelernt. Dazu soll f•ur jedesZeichen eine Menge representati-
ver Bilddarstellungen zusammengestelltwerden. Diesede�nieren dann eine
•Aquivalenzklassef•ur das entsprechende Zeichen. Aus ihren Bildern werden
die entsprechendenGraphenrepr•asentationen erzeugt.Knick- und Endpunk-
te im Bild werden dabei durch Ecken, Liniensegmente durch Kanten des
Graphen repr•asentiert. F•ur jede Klassewird danach ihr Median berechnet,
der als Repr•asentant dieseKlassevertritt. Ein Median ist dabei de�niert als
jener Graph, f•ur den die Summe der Distanzen zu allen anderen Graphen
der Klasseminimal ist.

In der Erkennungsphasewerden die zu erkennendenAtomsymbole nun
eingelesenund als Graphen repr•asentiert. Wir gehenhier davon aus,dassdie
Trennung zwischen Atomsymbolen und Bindungen bereits erfolgt ist. Mit-



3.7. ERWEITER UNG DES KONZEPTES 67

tels fehlerkorrigierender Graphisomorphismus-Suche werden die Repr•asen-
tanten gematcht. Der Isomorphismus mit den geringstenEdit-Kosten kann
zur Identi�k ation desAtomsymbols herangezogenwerden [32].

Zur Trennung von Atomsymbolen und Bindungen k•onnte beispielsweise
eineVariante desKasturi-Algorithm us [59] zur Anwendunggebracht werden.
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Kapitel 4

Ausw ertung

F•ur das im letzten Kapitel beschriebenen Konzept wurde ein Prototyp in
der Programmiersprache Java implementiert. DiesesKapitel befasst sich
mit den Testergebnissender Implementierung und deren Auswertung.

F•ur die durchgef•uhrten Testswurde folgendeKon�guration verwendet:

� Intel(R) Pentium(R) 4 CPU 3.06GHz

� 1 GB Hauptspeicher

� BetriebssystemFedora Core 2.4.22

� Java 1.4.2-6

4.1 Testkorpus

Der Testkorpus besteht ausden Molek•ulstrukturen der meistverkauften Me-
dikamente aus dem Jahr 2002.Er wurde urspr•unglich f•ur die Evaluierungs-
studie [20] des ProgrammesCLiDE [29] zusammengestellt.Die Namen der
Molek•ulstrukturen wurden der RxList [36] entnommen. Die Molek•ule wur-
dendann mit demProgramm ChemDra w nach denVorlagenin [47] gezeich-
net. Die Bitmap-Dateien sind die ScreenshotsdieserZeichnungen.Kriterien
f•ur die Zusammenstellungwaren: unterschiedliche Strukturgr •o�en, wichtig-
ste Atome in der organische Chemie, h•au�g auftretende Ringsystemeund
unterschiedliche Bindungsarten [20]. Abbildung 4.2 zeigt einen Ausschnitt
aus dem Korpus.

Der Testkorpus enth •alt 38 Strukturen, in denen Chiralbindungen vor-
kommen. Sie wurden nicht getestet, da dieseBindungsart in der Implemen-
tierung noch nicht ber•ucksichtigt wurde. Aus dem gleichen Grund haben
wir beim Testenjene Bitmap-Dateien au�er Acht gelassen,bei denenAtom-
symbole und Bindungen sich •uberlappen. Von den 97 Strukturen in diesem
Korpus haben wir somit 49 getestet.

69
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Abbildung 4.1: •Ubersicht desgegebenenTestkorpus.

Bei der Evaluierung unseresProgramms interessierenwir uns f •ur die
folgendenFragen:

� Werden die Strukturen korrekt rekonstruiert?

� Werden die Mehrfachbindungen erkannt?

� Werden Atomsymbole den richtigen Bindungen zugeordnet?

� Werden neue Ringssystemeerkannt und in die Modellbibliothek auf-
genommen?

� Ist die rekonstruierte Struktur f•ur automatische Speicherungim SD�le-
Format geeignet?

� Wie verh•alt sich die Bewertungsfunktion?

4.2 Ergebnisse

Wir haben 49 Strukturen getestet, davon wurden 35 richtig rekonstruiert.
Abbildung 4.3 zeigt einen •Uberblick der Testergebnisse.

Korrektheit der Rek onstruktion

Abbildung 4.3 schl•usseltdie fehlerhaften Rekonstruktionen nach der Art der
aufgetretenenFehler auf. Dabei ist zu erkennen,dassaufgebrocheneBindun-
gen der h•au�gste Fehler sind. Dieser Fehler tritt vor allem dann auf, wenn
ein Atom an vier oder mehr Bindungen beteiligt ist, wobei mindestensei-
ne von ihnen eine Doppelbindung ist. Das h•au�ge Auftreten diesesFehlers
l•asst sich durch zwei Beobachtungen erkl•aren. Erstens hat dasBildverarbei-
tungsprogramm AutoTra ce es an solchen Stellen besondersschwer, das
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Abbildung 4.2: Einige der getestetenStrukturen.
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Abbildung 4.3: •Ubersicht der Testergebnisse.

Bild richtig zu segmentieren. Oft werden mehrere zus•atzliche kleine Seg-
mente erzeugt und/o der Objekte, die im Original verbunden sind, werden
getrennt. Zweitens wird beim Verschmelzenvon Mehrfachbindungen oft die
Lage der Linien ver•andert, so dassbei der Nachbearbeitung der konvertier-
ten Vektorgraphik weniger genaueInformationen •uber die Nachbarschaften
zur Verf•ugung stehen. Die zus•atzlichen kleinen Segmente werden bei der
Nachbearbeitung entfernt, so dasswiederum getrennte Objekte entstehen.
Wir versuchen zwar, f•alschlicherweise getrennte Objekte bei der Nachbe-
arbeitung wieder zu verbinden; wenn jedoch durch verschmolzene Mehr-
fachbindungen die Genauigkeit der Nachbarschaften leidet, h•aufen sich die
Fehler.

Derartige Fehler lassensich aber beseitigen,insbesonderewennmehr che-
mischesWissenbei der Interpretation mit einbezogenwird. Wenn man zum
Beispiel zus•atzlich die Bindigkeit desbetro�enen Atoms betrachten w•urde,
k•onnte man mitun ter fehlendeBindungen erkennen.Dann k•onnte man eine
k-Nearest Neighbor Suche durchf•uhren, um einen wahrscheinlichen Partner
zu identi�zieren. Da die Bindigkeit bei den einzelnenAtomen variiert und
au�erdem Wassersto�-Atome sowohl in den Strukturdiagrammen als auch
im SMILES-String in der Regelnicht extra angegeben werden,erfordert eine
Einbindung dieser Information mehrereFallunterscheidungen.

Behandlung von Mehrfac hbindungen und A tomsym bolen

Wie in obiger Abbildung au�erdem zu erkennenist, sind andereFehlerarten
nur selten vorgekommen. Die Mehrfachbindungen wurden in allen F•allen
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korrekt erkannt. Manchmal wurden zus•atzliche Bindungen eingef•ugt oder
nicht alle Bindungen, die zu einem bestimmten Atom geh•oren, werden mit
diesemverbunden.Diesefehlerhaften Rekonstruktionen erfordern jedoch oft
nur jeweils eineneinzigenkorrigierendenEingri� desBenutzers, um eineori-
ginalgetreueStruktur zu erhalten. Auch hier gilt wieder, dassder Einbezug
von mehr chemischen Fachwissenin die Rekonstruktion dieseFehler vermei-
den helfen kann.

Aufnahme neuer zyklisc her Strukturen

Die Identi�k ation der zweifach-zusammenh•angendenKomponenten im Mo-
lekulargraph desunbekannten Struktur funktionierte korrekt. Wenn jedoch
solche zyklische Komponenten in der Eingabe nicht direkt mit einem ent-
sprechendenzyklischen Modell-Strukturfragment gematcht werdenkonnten,
so ergab sich folgendesBild: In 18 von 20 F•allen waren die nicht erkann-
ten Strukturfragmente bereits in der Bibliothek enthalten. Da sie jedoch
im Eingabegraphverzerrt im Vergleich zur Bibliothek vorlagen, konnten sie
nicht gematcht werden. Eine solche Verzerrung ist ausschlaggebend, wenn
der Winkel zwischen zwei Bindungen in der Eingabe mehr als f •unf Grad
vom Winkel zwischen den entsprechenden Bindungen im Modellstruktur-
fragment abweicht. Als AuswegausdieserunbefriedigendenSituation schla-
gen wir vor, die Modellstrukturfragmente zu

"
normalisieren\ . Es sollten je

Modell-Strukturfragment eine gr•o�ere Zahl von Darstellungen genommen
werden, um ihren Median zu berechnen. Diese durchschnittlic he Darstel-
lung desModell-Fragments wird dann in die Bibliothek aufgenommen.Wir
erwarten so die Anzahl der f•alschlicherweise nicht gematchten zyklischen
Strukturenfragmente reduzierenzu k•onnen. Das Verfahren k•onnte auch um
eine Lernkomponente erweitert werden, indem f•alschlicherweise nicht ge-
matchte Strukturfragmente gewichtet in den Median eingerechnet werden.

Automatisc he Speicherung als SD�le

Die automatische Speicherung der rekonstruierten Graphen als SD�le hat
sich als weitgehend problemlos erwiesen.Ausschlie�lic h in jenen F•allen in
denenentwederValenzfehlervorliegenoder Bindungen um ein Drittel k •urzer
als die durchschnittlic he Bindung sind, wird der Graph nicht automatisch
gespeichert. Statt dessenwerden dieseStellen dem Benutzer markiert zur
Korrektur vorgelegt.Zum einensind solche F•alle nahezuimmer Zeichen f•ur
Fehler; andererseitsk•onnen solch fehlerhafte SD�les den Editor f•ur chemi-
sche Strukturen { Marvin { zum Absturz bringen.

Bew ertung der Rek onstruktionen

In Abbildung 4.4 werden die Bewertungen der Rekonstruktionen wiederge-
geben. Wie auf den ersten Blick ersichtlich ist, liegen die Bewertungen f •ur
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Abbildung 4.4: Bewertung der Rekonstruktionen.

Abbildung 4.5: Beispiel einer sehr kleinen Struktur, die trotz ihrer korrek-
ten Rekonstruktion eine schlechte Bwertung erhalten hat. Das markierte,
zur Rekonstruktion verwendete Strukturfragment erzwingt die zweimalige
Benutzung dessingul•aren Struktur-F ragments.

korrekte und fehlerhafteRekonstruktionen recht nah beieinander.Die durch-
schnittlic he Bewertung der korrekten Rekonstruktionen betr•agt 0.93,die der
fehlerhaften 0.82.Die recht hoheBewertung der fehlerhaften Rekonstruktio-
nen erkl•art sich daraus,dasszumeist nur ein einzelnerFehler vorhanden ist.
Die au� •alligen korrekten Rekonstruktionen mit sehr niedrigen Bewertun-
gen sind allesamt F•alle, bei denen f•ur sehr kleine Eingabestrukturen eine
Substruktur nicht in der Bibliothek enthalten war. Diese wurde dann aus
dem Modell-Fragment, das f•ur eine einzelneBindung steht, rekonstruiert.
Wie bereits oben erw•ahnt, k•onnen diese Teile der Rekonstruktion in der
Bewertungsfunktion nicht ber•ucksichtigt werden.

Laufzeit

In Abbildung 4.6 sind die Laufzeiten der einzelnen Rekonstruktionen der
Teststrukturen angezeigt.Die Zeitmessungumfasst dabei die Umwandlung
des Eingabe-Bildes in einen Graph, das Graph-Matching und die Rekon-
struktion. Die Spezi�zierung der Atomsymbole durch den Benutzer wurde
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Abbildung 4.6:Laufzeiten je Rekonstruktion in Abh•angigkeit von der Anzahl
der Bindungen sowie explizit angegebener Atome.

nat•urlich nicht ber•ucksichtigt.
Da die Vorbearbeitungszeit desEingabe-Bildesnicht nur von der Anzahl

der Bindungen, sondernauch von der Anzahl der explizit angegebenenAto-
me abh•angt, haben wir die Laufzeit in der Zeichnung in Abh•angigkeit von
diesen beiden Parametern aufgetragen. Dabei werden Mehrfachbindungen
mehrfach gez•ahlt, da sie ebensowie die Atomsymbole die Zeit der Vorbe-
arbeitung beein
usst. Aus der Abbildung wird deutlich, dass die Laufzeit
etwa linear zur Anzahl der Bindungen und der explizit angegebenenAtome
ansteigt.

Die gemessenenLaufzeiten zeigeneine lineare Abh•angigkeit von der An-
zahl der Bindungen und der explizit angegebenen Atome. Dies hei�t aber
nur, dassdie exponentielle worst-caseKomplexit •at deseingesetztenVerfah-
rensbei dengetestetenStrukturen nicht zum Tragengekommenist. Umfang-
reiche Tests, die ein Ma� f•ur die praktische Bedeutung der exponentiellen
Komplexit •at liefern k•onnen, sind f•ur die Zukunft geplant.
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Kapitel 5

Zusammenfassung und
Ausblic k

Ziel der Diplomarbeit war die Ausarbeitung einesKonzepts zur Rekonstruk-
tion chemischer Strukturen aus Bilddokumenten und ihre Abspeicherung in
einem maschinenlesbarenFormat.

In dieser Arb eit wurde einen L•osungsansatzvorgestellt, der auf struk-
tureller Mustererkennung basiert. Dazu wurde eine Bibliothek von Modell-
Strukturfragmenten zusammengestellt,die zur Erkennung der unbekann-
ten Struktur im Eingabe-Bild herangezogenwird. Die Repr•asentation der
Modell-Strukturfragmente und des Eingabe-Bildes erfolgt durch ungerich-
tete attributierte Graphen. Mittels Subgraphisomorphismen-Suche werden
die Modell-Strukturfragmente mit der unbekannten Struktur verglichen. Aus
den so ermittelten Substrukturen wird diesedann rekonstruiert.

Obwohl organische Verbindungen in gro�er Diversit•at vorliegen, l•asst
sich feststellen, dassbestimmte Strukturfragmente in vielen Verbindungen
als Teil vorkommen. Wir haben versucht, diese Strukturfragmente in die
Modell-Bibliothek aufzunehmen. Um zu verhindern, dass beim Matching
gemeinsameTeilstrukturen der Modelle unn•otig mehrfach mit einer unbe-
kannten Struktur verglichen werden, wurden die Modelle in einem o�-line
Prozesszerlegt und in einem Dekompositionsnetzwerk gespeichert. In die-
semNetzwerk sind Teilstrukturen, die mehrmals in verschiedenenModellen
oder in einem Modell enthalten sind, durch nur einen Knoten dargestellt.
Das Matching l•asst sich zur Laufzeit dann e�zien ter gestalten, indem jede
Teilstruktur im Netzwerk h•ochstens einmal mit der unbekannten Struktur
verglichen werden.

Das Modell-Netzwerk kann inkrementell erweitert werden. So werden
zum Beispiel zur Laufzeit automatisch neueRinge/kondensierteRingsyste-
me ermittelt. Dazu werden die 2-fach zusammenh•angendenKomponenten
im Molekulargraph bestimmt. Bei Zustimmung des Benutzers werden sie
automatisch in dasNetzwerk integriert, und stehenbei der n•achsten Rekon-
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struktionen ebenfalls als Modelle zur Verf•ugung.
Die Rekonstruktion wird automatisch im SD�le-Format abgelegt,in wel-

chemdie TopologiedesMolek•uls strukturiert gespeichert ist. •Uber die Schnitt-
stelle mit Mar vin { einem Editor f•ur chemische Strukturen { wird dem
Benutzer eine manuelle Nachbearbeitung angeboten.

Es wurde ein Prototyp des vorgestellten Ansatzes in der Programmier-
sprache Java implementiert. Leider war esinnerhalb der beschr •ankten Zeit
einer Diplomarbeit nicht m•oglich, ein vollautomatisches Systemzur Rekon-
struktion chemischer Strukturen zu liefern. Das System kann jedoch dazu
erweitert werden. In einigen anderen Aspekten kann die Implementierung
ebenfalls verbessertwerden.

Im ersten Schritt, der Umwandlung des Eingabebildes zur Vektorgra-
phik, steckt noch deutlichesVerbesserungspotenzial. FolgendeM•oglichkeiten
bieten sich an:

� Der Einsatz von Machine-Learning-Verfahren, um die optimalen Pa-
rameter f•ur AutoTra ce zu ermitteln.

� Implementierung eineseigenenspezialisierten Konverters.

Die Implementierung eines OCR-Verfahrens zur automatischen Erken-
nung der Atomsymbole ist ein weiterer Schritt. Dazu kann beispielsweise
die im Abschnitt 3.7.2 kurz vorgestellte Methode angewandt werden.

Die Erkennung und Interpretation von Chiral-Bindungen ist ebensoeine
notwendigeErweiterung.

Von unseremStandpunkt ausbetrachtet ist die VerfeinerungdesGraph-
Matching zu einemfehlertolerierten Verfahren die interessanteste der Erwei-
terungen.Wir glaubennicht, dassVerbesserungenbei der Konvertierung zur
Vektorgraphik ausreichen werden,um fehlerfreieEingabe-Graphenzu erhal-
ten. Graph-Matching in Kombination mit Edit-Op erationen w•are au�erdem
in der Lage kontextsensitiv verschiedeneParameter f •ur die Korrekturen zur
Anwendung zu bringen. Au�erdem lassendie Testergebnissedarauf schlie-
�en, dasschemischesFachwissenin dasMatching-Verfahren und damit auch
in das Modell-Netzwerk integriert werden muss. Hier sehenwir das gr•o�te
Verbesserungspotenzial.



Anhang A

Implemen tierung

Bei der Entwicklung wurde folgendeSoftware verwendet:

� die LaufzeitumgebungSun Java Softw are Development Kit 1.4.2,

� die EntwicklungsumgebungEclipse 3.0 [18],

� die OpensourceSoftware AutoTra ce 0.31.1 [4] zur Konvertierung
von Bitmap-Bilder in Vektorgraphiken (SVG),

� Batik 1.5 [60] zum Parsenvon SVG nach Java2D,

� Mar vin 3.5.1 [37] zur Darstellung und Nachbearbeitung der rekon-
struierten chemischen Strukturen.

Das entwickelte Programm besteht aus f•unf verschiedenenPaketen. Die
Abh•angigkeit der Pakete voneinander ist der Abbildung A.1 zu entneh-
men. Im Paket graph sind die Datenstrukturen zum Speichern von Gra-
phenenthalten. Dabei werdenGraphen in Adjazenzlistendarstellungin einer
HashMap abgelegt. Diese vorde�nierte Java-Klasse unterst •utzt besonders
gut die dynamischen •Anderungen von Knoten und Kanten. Die Algorith-
men zur Bestimmung 2-fach zusammenh•angenderKomponenten (DFS) und
desrelativen Nachbarschaftsgraph �nden sich im Paket graph.algorithms .
Ersterer wird auch f•ur die Bestimmung der Zusammenhangskomponenten
und der Artikulationspunkte ungerichteter Graphen eingesetzt. Im Paket
preprocessing �ndet sich die Schnittstelle zu AutoTra ce, der SVG-Parser
und der graphische Editor, in dem der Benutzer die Atomsymbole spezi�-
ziert. Die Algorithmen zur Dekomposition der Modell-Graphen sowie zum
Graph-Matching be�nden sich im Paket matching . Die HauptklassedesPro-
gramms, die die main-Methode enth •alt, ist im Paket reconstruction ent-
halten. Dort �ndet sich auch die KlasseMolReconstructor , welche die Funk-
tionalit •at zur Rekonstruktion einer Struktur aus den gefundenenSubgraph-
Isomorphismenzur Verf•ugung stellt. Die Schnittstelle zu Marvin �ndet sich
schlie�lic h im Paket marvinInterface .
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Abbildung A.1: •Ubersicht der verschiedenenPakete und ihrer Abh•angigkeit
voneinander.

Eine •Ubersicht der Programmstruktur mit den wichtigsten Klassenaus
den verschiedenenPaketen wird in Abbildung A.2 als UML-Diagramm ge-
zeigt. Diesem l•asst sich die Beziehungen zwischen wichtigen Klassen der
vorliegendenImplementierung entnehmen.

Weiter unten ist ein Screenshotder Benutzerober
 •ache zu sehen. Im
rechten Teil des Bildes wird das Ergebnis der Rekonstruktion angezeigt.
Die Eingabe wird im linken Teil der Ober
 •ache wiedergegeben. Die gesamte
Funktionalit •at deschemischen Struktur-Editors Marvin steht dem Benutzer
zur Verf•ugung.
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Abbildung A.2: Die wichtigsten Klassendesentwickelten Prototyps in •Uber-
sicht.

Abbildung A.3: Die Benutzerober
 •ache mit der rekonstruierten Struktur.
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