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Abstract: Massenspektrometrie ist eine Technik für die Analyse kleiner Moleküle im Hochdurch-
satz. Aber sie liefert nur Informationen über die Masse der gemessenen Moleküle und, mittels
Tandem-Massenspektrometrie, über die Massen der gemessenen Fragmente. Die automatisierte Aus-
wertung von Massenspektren beschränkt sich oft auf die Suche in Spektrendatenbanken, so dass nur
Moleküle derepliziert werden können, die bereits in einer solchen Datenbank gemessen wurden.
In dieser Dissertation präsentieren wir zwei Methoden zur Beantwortung zweier zentraler Fragen:
Was ist die Molekülformel eines gemessenen Ions? Und was ist seine Molekülstruktur? SIRIUS ist
eine Methode der kombinatorischen Optimierung für die Annotation von Massenspektren und der
Identifikation der Molekülformel. Dazu berechnet sie hypothetische Fragmentierungsbäume. Wir
stellen ein neues Scoring Modell für die Berechnung von Fragmentierungsbäumen vor, welches
die kombinatorische Optimierung als einen Maximum-a-posteriori-Schätzer auffasst. Dieses Modell
ermöglicht es uns, Parameter und Hyperparameter des Scorings direkt aus den Daten abzuschätzen.
Wir zeigen, dass dieses statistische Modell, dessen (Hyper)Parameter auf einem kleinen Daten-
satz geschätzt wurden, allgemeingültig für viele Datensätze und sogar für verschiedene Massen-
spektrometriegeräte ist. Wir stellen außerdem CSI:FingerID vor, eine Methode, die Kernel Support
Vector Maschinen zur Vorhersage von molekularen Fingerabdrücken aus Tandem-Massenspektren
nutzt. Diese vorhergesagten Fingerabdrücke können in Strukturdatenbanken gesucht werden. Dies
ermöglicht erstmals die Aufklärung von Molekülstrukturen mittels Massenspektrometrie, ohne dabei
auf den Abgleich von Massenspektren mittels Datenbanksuche angewiesen zu sein. Beide Metho-
den, SIRIUS und CSI:FingerID, sind als Kommandozeilenprogramm und als Benutzeroberfläche
verfügbar. Die Vorhersage molekularer Fingerabdrücke ist als Webservice implementiert, der über
eine Millionen Anfragen pro Monat erhält.

1 Einführung: Metabolomik und Massenspektrometrie

Die Bioinformatik beschäftigt sich mit der automatisierten Auswertung biologischer Da-
ten. Im Fokus steht dabei üblicherweise die Genetik. Wir wissen heute, dass der Mensch
mehr ist als nur die Summe seiner Gene und das viele Einflüsse, teils epigenetisch, teils
umweltbedingt, auf uns und die Regulation unserer Gene einwirken. Unser Verhalten und
unser Gesundheitszustand hängt nicht nur von den Genen und Proteinen, sondern von ei-
ner Vielzahl kleiner Moleküle ab. Diese werden mit der Nahrung, über die Haut, über
Medikamente oder die Luft aufgenommen. Manche Stoffe werden sogar von Bakterien in
unserem Darm erzeugt und wirken unmittelbar auf unseren Stoffwechsel [Co17]. Es wird
geschätzt, dass jeder Mensch im Laufe seines Lebens zwei bis drei Millionen verschiede-
ner kleiner Moleküle aufnimmt [IG07], und dass 80 bis 85 % aller Krankheiten mit kleinen

1 Computational Methods for Small Molecule Identification
2 Lehrstuhl Bioinformatik, Friedrich-Schiller-Universität, kai.duehrkop@uni-jena.de



Molekülen in Verbindung stehen [Up16]. Wie aktuell das Thema kleine Moleküle ist, zei-
gen die Diskussionen um Stickoxid und Feinstaub, oder um die krebserregende Wirkung
des Herbizids Glyphosat.

Doch Moleküle sind nicht nur Auslöser von Krankheiten, sie können auch Krankheiten
heilen. Insbesondere in Bakterien, Pilzen und Pflanzen dienen kleine Moleküle oft zur Ver-
teidigung gegen Parasiten, Nahrungskonkurrenten und Krankheitserregern. Der bekann-
teste natürliche Wirkstoff ist das Antibiotikum Penicillin, der in bestimmten Schimmel-
pilzen gebildet wird, und dessen Entdeckung zu den bedeutendsten Entwicklungen der
Medizin gehört. Seit 1970 wurden nur noch wenige neue Antibiotika entdeckt, weswe-
gen die Weltgesundheitsorganisation 2014 eine Warnung über die Post-antibiotische Ära
herausgab [Wo14]: Immer mehr Bakterien entwickeln Resistenzen gegen die bekannten
Antibiotika. Dies macht die Suche nach neuen Antibiotika äußerst wichtig. Dabei suchen
Forscher für gewöhnlich in Biomen, die noch wenig erforscht sind, wie zum Beispiel am
Meeresboden [HF10, Am10]. Doch wie lassen sich potenzielle neue Antibiotika unter den
tausenden von Molekülen, die in einer solchen Bodenprobe enthalten sind, aufspüren?

Mit einer ähnlichen Frage beschäftigt sich auch die Umweltforschung. Welche und wie
viele potenziell giftige oder krebserregende Stoffe gelangen, zum Beispiel über das Trink-
wasser, in unseren Körper? Wie weist man Stoffe, wie zum Beispiel Glyphosat, im Trink-
wasser nach? Die wichtigste analytische Technik zum Nachweis kleiner Moleküle ist die
Massenspektrometrie (MS). Man kann sich ein Massenspektrometer wie eine molekulare
Waage vorstellen. Moleküle werden ionisiert (also mit einer Ladung versehen) und dann
in einem elektrischen Feld beschleunigt. Dabei trennen sich schwere und leichte Moleküle
auf, so dass die Masse (oder genauer, das Masse-Ladungs-Verhältnis m/z) jedes Moleküls
bestimmt werden kann. Die Ausgabe ist ein MS Spektrum, bestehend aus einer Vielzahl
von Peaks. Jeder Peak ist ein m/z Wert mit einer bestimmten Intensität, welche mit der
Anzahl der gemessenen Ionen mit diesem Masse-Ladungs-Verhältnis korreliert. Hier liegt
aber auch das Problem: Ein Massenspektrometer kann nur die Masse eines Moleküls be-
stimmen, nicht aber seine Zusammensetzung. Das bedeutet, dass man zwischen Molekülen
mit gleicher Masse aber unterschiedlicher Struktur nicht unterscheiden kann.

Dieses Problem lässt sich mittels Tandem-Massenspektrometrie (MS/MS) lösen. Dabei
wird zuerst ein MS gemessen und dann alle Ionen mit einem gewünschten m/z selektiert.
Diese Ionen werden dann in einer Kollisionskammer in kleinere Bruchstücke fragmentiert.
Diese Bruchstücke werden daraufhin in einem zweiten MS gemessen und ergeben das
MS/MS Spektrum. Kleine Moleküle nehmen während der Ionisierung üblicherweise nur
einen einzelnen Ladungsträger auf. Zerfällt ein solches einfach geladenes Ion in Bruchstücke,
so kann nur ein Bruchstück den Ladungsträger enthalten, während die anderen Bruchstücke
üblicherweise ungeladen sind. Da ein MS nur geladene Teile messen kann, gehen die unge-
ladenen Bruchstücke im Messvorgang verloren. Sie werden daher Neutralverluste genannt.
Nur die geladenen Bruchstücke, Fragmente genannt, werden im zweiten MS gemessen.

Ein weiteres Problem ist, dass die genaue Fragmentierungsweise eines Moleküls nicht im
Voraus bekannt ist. Überraschenderweise ist diese Fragestellung ein enorm schweres Pro-
blem und bis heute gibt es keine Methode die mit Sicherheit die Fragmentierung von Mo-
lekülen vorhersagen kann. Selbst quantenchemische Berechnungen liefern nur ungenaue



Ergebnisse [Sp18]. Stattdessen werden Datenbanken von MS/MS Messungen bekannter
Moleküle angelegt. Durch die Suche in solch einer Datenbank lassen sich Stoffe identifi-
zieren - aber eben nur solche, die zuvor gemessen und in einer Datenbank abgespeichert
wurden. Die Folge ist, dass nur ein winziger Bruchteil der Moleküle, die in einer Probe ge-
messen werden, auch einem bekannten Stoff zugeordnet werden können [dDQ15, Up16].

Man unterteilt Experimente in der Massenspektrometrie grob in zwei Kategorien: Der
gerichteten und ungerichteten Analyse. Bei der gerichteten sucht man gezielt nach be-
stimmten Stoffen in einer Probe (Beispiel: die Suche nach Drogen oder Dopingmitteln).
Bei der ungerichteten Analyse versucht man alle Stoffe in einer Probe aufzuklären. Bei
biologischen Proben spricht man dann auch von der Metabolomik, die, analog zur Ge-
nomik in der Genetik, die Gesamtheit aller Metabolite (also kleinen Moleküle) in ei-
ner biologischen Probe untersuchen will. Wie bereits erwähnt, arbeitet die Metabolo-
mik heute weitestgehend mit Datenbanksuchen. Das heißt aber eben auch, dass nur Mo-
leküle identifiziert werden können, die bereits bekannt sind und gemessen wurden. Für
neue biologische Erkenntnisse braucht man jedoch Methoden, die auch völlig neue Stoffe
identifizieren können. Hierfür sind in den letzten Jahren verschiedene Methoden entwi-
ckelt wurden, die üblicherweise nur noch eine Liste an Kandidatenstrukturen benötigen,
aber nicht mehr eine Datenbank von tatsächlichen Messungen dieser Moleküle [HSB14,
Bl18]. Im Laufe meiner Doktorarbeit haben wir an der Entwicklung zweier solcher Me-
thoden gearbeitet: SIRIUS [BD16] und CSI:FingerID [Du15]. Dabei werden Techniken
der kombinatorischen Optimierung, der Bayesschen Statistik und des maschinellen Ler-
nens miteinander vereint. Zusammen ermöglichen beide Methoden die Strukturaufklärung
kleiner Moleküle. In verschiedenen unabhängigen Evaluationen konnten sie alle anderen
Methoden zur Strukturaufklärung mittels Massenspektrometrie deutlich schlagen [Du19].
section*Analyse der Summenformel mittels SIRIUS Die Masse eines Moleküls hängt
nur von seiner Zusammensetzung, also den Atomen und ihren Elementen, nicht aber
von der Anordnung der Atome oder den Bindungen ab. Eine solche Zusammensetzung
kann in Form einer Summenformel dargestellt werden. So beschreibt die Summenformel
C6H12O6 ein Molekül mit 6 Kohlenstoff-, 12 Wasserstoff- und 6 Sauerstoffatomen. Der
erste Schritt der Strukturaufklärung eines Moleküls liegt in der Bestimmung seiner Sum-
menformel. Überraschenderweise ist bereits das ein schweres Problem: Obgleich moder-
ne MS Geräte die Masse eines kleinen Moleküls auf die fünfte Nachkommastelle genau
bestimmen können, gibt es doch, für große Massen, oft hunderte bis tausende Summenfor-
meln die annähernd die gleiche Masse haben. Zur Unterscheidung dieser Summenformeln
reicht die Masse allein nicht aus. Mit SIRIUS haben wir eine Software entwickelt, welche
die Summenformel des Ions bestimmt. Dabei werden zwei Analyseverfahren kombiniert:
Die Isotopenmusteranalyse und die Fragmentierungsanalyse.

Isotopen sind Atome mit gleicher Protonen- und Elektronenzahl (und damit von gleichem
Element), aber unterschiedlicher Neutronenzahl. Sie unterscheiden sich also in ihrer Mas-
se. Beispielsweise ist im Schnitt jedes 100te Kohlenstoffatom ein 13C Isotop, während die
anderen Kohlenstoffatome üblicherweise vom Typ 12C sind. Entsprechend kann man jeder
Summenformel nicht eine einzelne, sondern eine Verteilung von Massen zuordnen. Diese
Verteilung lässt sich für eine Summenformel berechnen und mit dem gemessenen Isoto-
penmuster vergleichen. Wir haben ein Maximum Likelihood Verfahren entwickelt, wel-



Abb. 1: Beispiel eines Fragmentierungsbaums (rechts) und dem zugehörigen MS/MS Spektrum
(links) des Moleküls Bicucullin. Jeder Knoten im Baum ist die Erklärung eines Peaks im Spektrum.
Jede Kante erklärt eine Fragmentierungsreaktion zwischen zwei Peaks im Spektrum.

ches einem Isotopenmuster die wahrscheinlichste Summenformel zuordnet [Bo09, Du19].
Isotopenmuster sind auch relevant, wenn man seltene Elemente wie Chlor oder Brom in ei-
ner Probe nachweisen will [Me16]. Dazu haben wir ein tiefes neuronales Netz entwickelt,
welches solche seltenen Elemente aus einem Isotopenmuster vorhersagt [Du19].

Die Fragmentierungsanalyse berechnet Fragmentierungsbäume zur Aufklärung der Sum-
menformel. Ein Fragmentierungsbaum beschreibt den Prozess der Fragmentierung als
Baum, dessen Knoten die Summenformeln der Fragmente und dessen Kanten die Neutral-
verluste sind (Abbildung 1). Die Wurzel des Baums ist zugleich die Summenformel des
gemessenen Ions. Zur Berechnung eines Fragmentierungsbaumes werden für alle Peaks im
MS/MS Spektrum alle möglichen Summenformeln enumeriert. Dies ist über dynamische
Programmierung effizient möglich [Bo08, Du13]. Danach wird ein gerichteter Fragmen-
tierungsgraph erzeugt, dessen Knoten alle Summenformeln sind und der eine Kante zwi-
schen je zwei Summenformeln enthält, die einander in einer Teilmengenbeziehung stehen.
Jeder induzierte Teilbaum dieses Graphen ist eine mögliche Interpretation des Spektrums.
Damit jedem Peak maximal eine Summenformel zugeordnet wird, färbt man den Graphen,
so dass alle Knoten des gleichen Peaks die gleiche Farbe haben. Nun fordert man einen
farbenfrohen Teilbaum, dessen Kanten- und Knotengewichte maximal sind. Als Gewichte
wird ein beliebiges Scoring verwendet, welches wahrscheinlichen bzw. plausiblen Knoten
und Kanten positive Gewichte, sowie den Unwahrscheinlichen negative Gewichte zuord-
net. Das resultierende Problem ”Maximaler Farbenfroher Teilbaum“ ist NP-schwer, kann
aber in der Praxis mittels Integer Linearer Programmierung effizient gelöst werden [Ra13].

Die Fragmentierungsbaumberechnung geht auf die Arbeit von Rasche et al. [Ra11] zurück.
Allerdings war das Scoring für die Kanten eher ad hoc gewählt und nur teilweise statistisch
interpretierbar. Während meiner Doktorarbeit haben wir dieses algorithmische Problem
in ein Maximum A Posteriori Problem umformuliert. Die Kantengewichte werden dabei
zu A Priori Wahrscheinlichkeiten, die Knotengewichte zu Likelihoods. Dadurch bekom-
men die Kantengewichte eine statistische Interpretation. Darüber hinaus lassen sich diese
Wahrscheinlichkeiten direkt aus echten Daten abschätzen: Für die A Priori Wahrschein-
lichkeiten haben wir Wahrscheinlichkeitsverteilungen abgeschätzt und mittels Maximum



Likelihood Schätzern an gemessene Daten angepasst. Für die Likelihoods haben wir die
Messfehler des MS Gerätes modelliert, sowie die Verteilung des Hintergrundrauschens.

Das resultierende neue Scoring wurde auf verschiedenen unabhängigen Datensätzen eva-
luiert. Die Identifikationsrate, also der Anteil korrekt bestimmter Summenformeln, stieg
mit dem neuen Scoring um das doppelte auf 73,8 % an und schlägt damit nicht nur die vor-
herige Fragmentierungsbaumanalyse, sondern mit großem Abstand auch alle alternativen
Methoden zur Summenformelbestimmung. Zusammen mit der Isotopenmusteranalyse er-
reicht SIRIUS Identifikationsraten von 86,36 %, 93,30 % und 93,75 % auf drei verschiede-
nen, unabhängigen Datensätzen. Neben dem neuen Scoring haben wur auch an Heuristiken
und algorithmischen und technischen Optimierungen gearbeitet, was in einer 200fachen
Beschleunigung der Fragmentierungsbaumberechnung resultierte [Du18, Wh15, Du19].

Strukturaufklärung mittels CSI:FingerID

Der zweite Teil meiner Doktorarbeit beschäftigt sich mit der Vorhersage von Molekülstrukturen
mittels überwachtem maschinellem Lernen. Dabei stellt sich das Problem, dass sowohl
MS Spektren als auch Moleküle keine einfachen numerischen Vektoren sind, wie sie nor-
malerweise beim maschinellen Lernen als Eingabe und Ausgabe verwendet werden. Der
erste Schritt für eine Strukturvorhersage aus MS Spektren liegt also darin, Spektren und
Moleküle als Vektoren zu kodieren. Hier haben Markus Heinonen et al. Pionierarbeit ge-
leistet [He12]: Sie kodieren Moleküle als binäre Vektoren, in denen jede Position für eine
bestimmte Teilstruktur oder funktionelle Gruppe steht. Im Vektor steht eine 1, wenn das
Molekül diese Teilstruktur enthält, ansonsten eine 0. Diese Form der Kodierung bezeichnet
man auch als Molekularen Fingerprint. Da der Vektor binär ist, lässt sich die Strukturvor-
hersage als Menge von Klassifizierungsproblemen beschreiben: Für jede Teilstruktur wird
ein Prediktor trainiert, der aus einem MS Spektrum das Vorhandensein dieser Struktur vor-
hersagt [He12]. Support Vektor Maschinen sind ein effizientes Verfahren zur Klassifizie-
rung. Ihr Vorteil ist, dass sie nicht zwingend numerische Vektoren als Eingabe benötigen,
sondern alternativ einen sogenannten Kernel: Dies ist eine Funktion, die das innere Pro-
dukt der Eingabevektoren berechnet. Beispielsweise muss das Spektrum nicht als Vektor
kodiert werden, solange die Ähnlichkeit zweier Spektren direkt berechnet werden kann.

Auf diesen Grundlagen von Heinonen et al haben wir die Methode CSI:FingerID entwi-
ckelt [Sh14, Du15]. Statt nur das MS/MS Spektrum, verwenden wir Fragmentierungsbäume
als Eingabe. Entsprechend haben wir Ähnlichkeitsfunktionen auf Fragmentierungsbäumen
entwickelt. Beispielsweise eine Ähnlichkeitsfunktion, welche die Anzahl gemeinsamer
Fragmente oder Neutralverluste zwischen zwei Bäumen zählt. Mittels dynamischer Pro-
grammierung lassen sich auch die Zahl gemeinsamer Pfade oder Teilbäume zählen. Beson-
ders effektiv sind Ähnlichkeitsfunktionen, welche Eigenschaften auf den Molekülformeln
bewerten, die aus der Masse des Peaks nicht ablesbar sind. Beispielsweise haben wir einen
Kernel definiert, der aus der Summenformel eines Fragments die Zahl der kovalenten
Atombindungen abschätzt. Ein solcher Kernel ist beispielsweise in der Lage, langkettige
Moleküle von Molekülen mit vielen Ringen zu unterscheiden. Andere Ähnlichkeitsfunktionen
suchen nach Teilsummenformeln, die zwei Fragmente gemeinsam haben, und die auf
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Abb. 2: Schematische Darstellung der Arbeitsweise von CSI:FingerID. In der Trainingsphase (Oben)
wird das Maschinelle Lernverfahren auf einer Datenbank von Referenzspektren trainiert. In der Vor-
hersagephase (Unten) wird für ein unbekanntes Molekül dessen molekularer Fingerprint vorherge-
sagt und in einer Strukturdatenbank gesucht.

bestimmte Teilstrukturen hinweisen: So deutet das Vorhandensein der Summenformel
H3PO4 auf eine Phosphatsäure im Molekül hin. Statt nur einer einzigen Ähnlichkeitsfunktion,
definieren wir eine ganze Reihe von Kernels. Die 17 besten Kernels haben wir dann mittels
multiplem Kernellernen kombiniert [Sh14]: Dabei werden die Kernels auf den Bäumen so
linear kombiniert, dass die resultierende Funktion möglichst gut der Ähnlichkeitsfunktion
auf den molekularen Fingerprints entspricht. Der resultierende Kernel hat eine deutlich
verbesserte Qualität gegenüber dem ursprünglichen Kernel von Heinonen et al. Vor allem
aber generalisiert er besser, wie sich auf unabhängigen Datensätzen gezeigt hat.

Um ein Molekül zu identifizieren, bestimmen wir erst seinen molekularen Fingerprint:
Dabei kommen 2 937 Supportvektormaschinen zum Einsatz, die für jede Substruktur aus
dem MS Spektrum und dem zugehörigen Fragmentierungsbaum die Wahrscheinlichkeit
vorhersagen, das diese Struktur im gemessenen Molekül enthalten ist. Dieser vorherge-
sagte molekulare Fingerprint wird dann mittels Maximum Likelihood in einer Strukturda-
tenbank von Fingerprints gesucht. Siehe Abbildung 2 für den schematischen Aufbau von
CSI:FingerID.

Wir haben CSI:FingerID auf verschiedenen Datensätzen evaluiert. Es ist konsistent und
mit großem Abstand die beste Methode zur Identifizierung von Strukturen mittels Mas-
senspektrometrie. In einer Evaluation mit Kreuzvalidierung konnte CSI:FingerID 3,3 Mal
so viele Moleküle identifizieren wie die zweitbeste Methode. Die Identifikationsrate stieg



von 12,12 % auf 40,37 % an. Die Methode (zusammen mit ihrer Input-Output-Kernel-
Regression Variante IOKR [Br16]) wurde auch zwei Mal blind in einem Wettbewerb, dem
Critical Assessment of Small Molecule Identification (CASMI), evaluiert [Sc17]. In CAS-
MI 2016 konnte die Methode 1,5 Mal so viele Moleküle wie die zweitbeste Methode
identifizieren. In CASMI 2017 war der Abstand sogar noch größer - CSI:FingerID hatte
4,8 Mal so viele korrekte Identifikationen wie die nächstbeste Methode.

Fazit und Ausblick

Wir haben eine Kommandozeilenanwendung und grafische Nutzerschnittstelle für SIRI-
US und CSI:FingerID implementiert. Die Integration mit CSI:FingerID geschieht über
eine REST-Schnittstelle, so dass die Supportvektormaschinen auf unserem Server verblei-
ben und regelmäßig auf neuen Referenzdaten trainiert werden können. Unsere Methode
wird mittlerweile weltweit eingesetzt und es werden Millionen Anfragen pro Monat an
den CSI:FingerID Server gestellt. Verschiedene wichtige Massenspektrometrie Toolkits
wie OpenMS [Rö16] und MZmine [Pl10], sowie die Global Natural Products Social Mo-
lecular Networking (GNPS) Datenbank [Wa16] integrieren SIRIUS mittlerweile in ihre
Workflows. Auch wird unsere Methode zur Analyse kleiner Moleküle bereits von meh-
reren Pharmafirmen eingesetzt. CSI:FingerID ist in der Lage 40 % der MS/MS Spektren
korrekt zu identifizieren. Schränkt man die Suche auf eine Datenbank biologischer Mo-
leküle ein, steigt die Identifikationsrate sogar auf 75 % an. Dies macht eine qualitative
Analyse im Hochdurchsatz überhaupt erst möglich.

Aufbauend auf SIRIUS und CSI:FingerID, entwickeln wir nun auch weitere Methoden,
die nicht nur die Struktur, sondern auch abgeleitete Eigenschaften von Molekülen vor-
hersagen: Beispielsweise, ob ein Molekül zu einer bestimmten Klasse von Naturstoffen
gehört. Oder ob ein gemessenes Molekül, ausgehend nur von seinem Massenspektrum,
einem bekannten Wirkstoff oder Medikament ähnlich ist. Dies soll die Auswertung und
Interpretation metabolomischer Daten sowie die Suche nach neuen Wirkstoffen vereinfa-
chen und beschleunigen.
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bastian; Rousu, Juho; Shen, Huibin; Tsugawa, Hiroshi; Sajed, Tanvir; Fiehn, Oliver; Ghes-
quière, Bart; Neumann, Steffen: Critical Assessment of Small Molecule Identification 2016:
Automated Methods. J Cheminf, 9:22, 2017.
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