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Kurzfassung

Chemische Bibliotheken in virtueller Form bilden den Grundstein des computergestiitzten
Wirkstoffentwurfs. Sie werden beispielsweise nach Molekiilen durchsucht, die interessante
Eigenschaften im Rahmen einer bestimmten Anwendung aufweisen und als Leitstruktur
fiir ein neues Medikament innerhalb eines Forschungsprojekts verwendet werden kénnten.
Hierbei spielt sowohl die Qualitat als auch die Menge der in einer Bibliothek enthaltenen
Molekiile eine entscheidende Rolle. Klassischerweise wird die Molekiilmenge einer Bib-
liothek enumeriert, das heiflt jedes Molekiile wird einzeln aufgelistet. Dadurch skaliert
der benoétigte Speicherplatz und die beanspruchte Rechenzeit fiir die Durchsuchung der
Bibliothek linear mit der Anzahl der enthaltenen Molekiile. Kombinatorische Biblio-
theken in virtueller Form verwenden chemische Bausteine und Reaktionen, um einen
kombinatorischen Raum von Produkten aufzuspannen. Auf diese Weise ist es moglich
eine grofle Menge von Produkten implizit durch eine begrenzte Menge von Bausteinen
und Reaktionen zu beschreiben, wodurch kombinatorische Bibliotheken in der Lage sind
mit weniger Ressourcen eine weitaus groflere Anzahl von Molekiilen abzubilden und

durchsuchbar zu machen als klassische enumerierte Bibliotheken.

Algorithmische Verfahren zur Durchsuchung und Analyse von enumerierten chemischen
Bibliotheken basieren auf der individuellen Prozessierung aller enthaltenen Molekiile.
Damit kénnen diese Ansédtze nicht auf kombinatorische Bibliotheken angewendet werden,
wenn diese eine fiir die Enumeration zu grole Menge von Molekiilen beschreiben. In
dieser Dissertation werden deshalb neuartige algorithmische Methoden entwickelt, die den
kombinatorischen Charakter dieser Bibliotheken nutzen, um auf Mengen von Milliarden
Molekiilen und dariiber hinaus effizient zu operieren. Zunéichst wird eine kompakte
Darstellungsform kombinatorischer Bibliotheken beschrieben, die alle nétigen Informa-
tionen aus den chemischen Bausteinen und Reaktionen einfingt. Zusétzlich wird eine
neue Methode zur Berechnung molekularer Fingerabdriicke vorgestellt, die kompakte und
feingranulare, von chemischen Substrukturen getriebene Molekulardeskriptoren erzeugt.
Zusammen bilden diese Werkzeuge das Grundgeriist fiir drei neuartige algorithmische
Methoden. Diese erméglichen erstmals die topologische Ahnlichkeitssuche, Schnittmengen-
berechnung und Bildung von Eigenschaftsverteilungen in kombinatorischen Bibliotheken.
Damit werden fiir den computergestiitzten Wirkstoffentwurf essenzielle Funktionalitdten
fir chemische Bibliotheken verfiigbar gemacht, die Milliarden oder sogar Billionen von
Molekiilen enthalten.
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Abstract

Virtual chemical libraries are a corner stone of computer-aided drug design. They are, for
example screened to identify compounds with properties that are interesting for a certain
application scenario and can function as a lead structure in a drug development project.
In this context the quality and amount of compounds contained in a chemical library
is of up most importance. Traditionally a chemical library is presented in enumerated
form, meaning each of its compounds is listed individually. Due to this representation the
amount of memory needed to store and time needed to search the library scales linear with
the number of contained compounds. Combinatorial virtual libraries use building blocks
and chemical reactions to span a combinatorial space of products. This way they are able
to implicitly describe a potentially vast amount of compounds while only employing a
limited number of building blocks and reactions. In the process, combinatorial libraries
enable the storage and screening of far larger quantities of compounds compared to

traditional enumerated libraries.

Algorithmic approaches for the screening and analysis of enumerated chemical libraries
are based on the individual processing of compounds. Consequently, these techniques
cannot be applied to combinatorial libraries that are too large for enumeration. In
this dissertation novel algorithmic methods are developed that utilize the combinatorial
character and operate efficiently on libraries exceeding billions of molecules in size. First of
all, a compact form of representation for combinatorial libraries is described that captures
all relevant information from the employed building blocks and reactions. Additionally, a
new molecular fingerprint technique is reported that constitutes a compact, fine-grained
and substructure-driven molecular descriptor. Collectively, these tools form the basis for
three novel algorithmic methods enabling topological similarity search, overlap calculation
and property distribution computation of combinatorial libraries for the first time. With
these methods at hand, medicinal chemists are enabled to use essential functionalities of
computer-aided drug design on chemical libraries containing billions or even trillions of

compounds.
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1. Einleitung

Ein Molekiil ist im weitesten Sinne eine abgeschlossene chemische Einheit, die aus einem
oder mehreren Atomen besteht. [1] In der Medizinalchemie werden in mehrstufigen
Verfahren zu einer konkreten Anwendung passende Molekiile als sogenannte Leitstruk-
turen identifiziert. Diese Leitstrukturen dienen am Ende eines Optimierungsprozesses als

Wirkstoff-Kandidaten fiir ein neues Arzneimittel. [2]

Zu Beginn der Suche nach einem neuen Wirkstoff konnte theoretisch jedes synthetisch
zugéngliche Molekiil und jeder Naturstoff eine Leitstruktur bilden. Diese Molekiilmenge
wird chemischer Raum oder chemisches Universum genannt und seine Gréfie wird auf
iiber 1090 Molekiile geschitzt. [3] Auch wenn diese Schiitzung nicht unbedingt exakt sein
muss, so ist der chemische Raum doch bei Weitem zu grofl und unerforscht, um eine fiir

ihn reprasentative Menge an Molekiilen auf ihre Eignung als Leitstruktur zu testen.

Stattdessen werden bei der Suche nach Kandidaten fiir Leitstrukturen chemische
Bibliotheken verwendet, die Molekiile einer bestimmten Gruppe, Naturstoffe, kom-
merziell verfiighbare Molekiile oder bereits identifizierte Wirkstoff-Kandidaten aus anderen
Forschungsprojekten [4] enthalten. In chemischen Bibliotheken mit teilweise Millionen
enthaltener Molekiile wird im Rahmen des Hochdurchsatz-Screenings (high-throughput
screening) [5]-[7] nach geeigneten Leitstrukturen gesucht. Hierbei werden alle Molekiile
einer chemischen Bibliothek automatisiert mithilfe von Robotern einzeln prozessiert [8]
und mit speziellen Testsystemen (assays) [9] auf ihre Verwendbarkeit als Leitstruktur
hin analysiert. Molekiile, die in diesem Rahmen eine bestimmte Bioaktivitdt aufweisen,

werden Treffer (hit) genannt. Sie stellen potenzielle Kandidaten fiir Leitstrukturen dar.

Bei dieser Suche kénnen nur Molekiile als Treffer identifiziert werden, die auch in
den verwendeten chemischen Bibliotheken enthalten sind. Aus diesem Grund werden
chemische Bibliotheken mithilfe von Vorwissen fiir eine spezielle Anwendung entwickelt,
sogenannte fokussierte Bibliotheken (focused libraries). [10] Ein anderer Ansatz ist es

chemische Bibliotheken mit hoher Diversitit zu verwenden, die einen guten Querschnitt
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des chemischen Raumes darstellen. Hierbei kann es sinnvoll sein, sehr viele Molekiile in

eine chemische Bibliothek mit aufzunehmen. [11]

1.1. Kombinatorische chemische Bibliotheken

Um die Synthese einer groflen Menge von Molekiilen zu vereinfachen bzw. erst zu
ermoglichen, werden Methoden aus der kombinatorischen Chemie verwendet. [12]-[14]
Hierbei werden die gleichen Syntheseschritte auf eine Menge chemischer Bausteine
angewandt, um eine groffe Anzahl von Molekiilen effizient zu generieren. Die Menge der
so erzeugten Molekiile wird kombinatorische chemische Bibliothek genannt. Hierbei wird
ein kombinatorischer Raum aufgespannt, dhnlich dem kartesischen Produkt mehrerer
Mengen. Die Anzahl der so generierten Molekiile kann die Anzahl der verwendeten

chemischen Bausteine um mehrere Gréflenordnungen iibersteigen.

Da die verwendeten Syntheseverfahren bei diesem Vorgehen immer gleich sind, kénnen
sie auf alle chemischen Bausteine bzw. Bausteinkombinationen auf die gleiche Weise
angewendet werden. [15] Dies ergibt die Moglichkeit der parallelen Synthese mehrerer oder
aller Molekiile [16]. In einem split-and-pool-Verfahren [17] wird eine Menge von chemischen
Bausteinen oder Zwischenprodukten in gleiche Teile partitioniert und jeder Teil wird
in einem Syntheseschritt mit einem anderen chemischen Baustein kombiniert. Danach

werden alle Teile zusammengefasst und gegebenenfalls wird der Vorgang wiederholt.

Zunéchst wurden in einer Festphasen-Synthese (solid-phase synthesis) [18] lineare Pep-
tide synthetisiert, die einen kombinatorischen Raum aus Aminosduren aufspannen. [12],
[16], [19] Spater gelang es auch kombinatorische chemische Bibliotheken aus makrozyk-
lischen Peptiden [20] und strukturell diversen, naturstoff-dhlichen Molekiilen [21] zu

synthetisieren.

Durch die parallele Synthese im Rahmen des split-and-pool-Verfahrens entstehen Lo6-
sungen, in denen Molekiile mit vielen unterschiedlichen Strukturen enthalten sind. Wenn
im Rahmen der Forschung an einem neuen Wirkstoff ein Molekiil aus der Losung mit
interessanten Eigenschaften identifiziert wird, dann ist nicht unbedingt klar, welche der
vielen moglichen Strukturen es aufweist. Um dieses Problem zu umgehen, kénnen die
Molekiile einer kombinatorischen chemischen Bibliothek mit einem Marker kodiert werden.
Es wurden verschiedene Methoden der Kodierung entwickelt [20], [22], aber das heute

gebréuchlichste Verfahren verwendet DNA-Fragmente. [23] Kombinatorische chemische
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Bibliotheken, die die Kodierung iiber DNA-Fragmente verwenden, werden DNA-kodierte
Bibliotheken (DNA-encoded libraries (DEL)) genannt. Es wurde verschiedene Synthese-
Verfahren fiir DNA-kodierte Bibliotheken entwickelt [24]-[26], aber ihnen ist gemein, dass
jeder Marker eines Molekiils aus einer Kombination aus DNA-Fragmenten besteht. Jedes
DNA-Fragment kodiert einen chemischen Baustein, der in der Synthese des Molekiils ver-
wendet wurde. Durch die Art und Reihenfolge der im Marker enthaltenen DNA-Fragmente
kann die chemische Struktur des kodierten Molekiils eindeutig bestimmt werden. Durch
diese Kodierung ist es nun moglich, alle Molekiile einer DNA-kodierten Bibliothek gle-
ichzeitig in einer einzigen Losung im Rahmen eines Tests zu prozessieren. Durch einen
Aufbereitungsschritt verbleiben nur noch die Treffer-Molekiile. Diese konnen anschliefend
iiber ihren DNA-Marker, beispielsweise mithilfe einer Polymerase-Kettenreaktion (poly-
merase chain reaction(PCR)), [27] identifiziert werden. Dieses Verfahren ist effizienter
umsetzbar, als das klassischen Hochdurchsatz-Screening, da nicht jedes Molekiil der

chemischen Bibliothek einzeln analysiert werden muss.[28], [29]

In dieser Dissertation werden computergestiitzte Methoden beschrieben, die kombina-
torische chemische Bibliotheken in virtueller Form prozessieren und Medizinalchemiker
bei der Suche nach Treffer-Molekiilen und Leitstrukturen unterstiitzen. Ahnlich wie
bei der Synthese von physischen kombinatorischen chemischen Bibliotheken, wird der
zugrundeliegende kombinatorische Charakter dieser Bibliotheken genutzt, um Effizienz

zu erreichen.

1.2. Virtuelle chemische Bibliotheken

In den 1950er Jahren wurde begonnen chemische Daten in digitaler Form zu représen-
tieren, zu sammeln und diese Daten computergestiitzt zu durchsuchen. [30] Hierbei
koénnen zu einem Molekiil zB. Information iiber dessen Struktur, chemische Eigenschaften,
experimentelle Daten, weiterfithrende Literatur und vorliegende Patente hinterlegt wer-
den. Um ein Molekiil iiber seine Struktur automatisiert identifizieren zu kénnen, ist eine
entspreche Reprasentation nétig, die von Computern prozessierbar ist. Zu diesem Zweck
wurden viele Datenformate entwickelt, die die Struktur [31]-[33] und sogar raumliche

Konformation [34], [35] der Molekiile einfangen.

Virtuelle chemische Bibliotheken beschreiben eine Menge von Molekiilen, die durch

ihr Repréasentation in Datenformaten automatisiert prozessierbar sind. In der Bio- und
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Chemieinformatik wurden zahlreiche Verfahren der Analyse virtueller chemischer Biblio-
theken entwickelt. Es ist etwa moglich, computergestiitzt nach Molekiilen mit bestimmten
Eigenschaften zu suchen, [30], [36]-[38] den Bindungsmodus von Molekiilen der Bibliothek
an einem Protein zu simulieren, [39] Molekiile zu gruppieren [40] oder physikochemische
Eigenschaftsverteilungen zu berechnen. [41], [42] Die Suche in einer virtuellen chemischen
Bibliothek ist meist mit deutlich weniger Aufwand an Zeit und Ressourcen verbunden, als
ein Testverfahren einer physischen chemischen Bibliothek. Heute existieren viele virtuelle
chemische Bibliotheken [35], [43]-[46], die eine grofle Rolle bei der Suche nach neuen
Wirkstoffen spielen. [47]

1.3. Motivation

Klassischerweise wird jedes Molekiil in einer virtuellen chemischen Bibliothek durch einen
eigenen Eintrag beschrieben. In dieser Dissertation werden wir in diesem Fall von einer
enumerierten virtuellen chemischer Bibliothek, oder verkiirzt von einer enumerierten
Bibliothek, sprechen. Heute existieren enumerierte virtuelle chemische Bibliotheken, die
mehrere Milliarden Molekiilen enthalten. [48] Zwar sind dies weitaus mehr Molekiile als
jede physische chemische Bibliothek enthalt, allerdings ist die Speicherung und die Suche
nur mit hohem Ressourcenaufwand in einem serverbasierten Ansatz moglich. [48], [49] Der
Ressourcenbedarf enumerierter virtueller chemischer Bibliotheken wéchst proportional
mit der Anzahl enthaltener Molekile. Dies stellt einen Engpass bei der Entwicklung

neuer, stetig wachsender Bibliotheken dar.

Um dieses Problem zu umgehen, werden im Kapitel 1.1 beschriebene kombinatorische
Ideen angewendet. Das Ziel ist es, eine grofle Menge von Molekiilen durch eine deutlich
kleinere Anzahl an Elementen zu beschreiben. Die Menge und Eigenschaften der Molekiile,
die in einer kombinatorischen physischen chemischen Bibliothek enthalten sind, ergeben
sich eindeutig aus den verwendeten chemischen Bausteinen und der Art, wie sie in der
Synthese durch chemische Reaktionen verkniipft werden. Es ist also moéglich mit einer
begrenzten Anzahl chemischer Bausteine und Reaktionen eine weitaus grofiere Menge
an Molekiilen einer kombinatorischen chemischen Bibliothek zu beschreiben. Genau
dieses Konzept verwenden wir zum Aufbau einer kombinatorischen virtuellen chemischen
Bibliothek, die wir auch verkiirzt kombinatorische Bibliothek nennen. Hierbei werden
chemische Bausteine, durch Datenformate représentiert, und chemische Reaktionen,

durch Verkniipfungsregeln beschrieben, abgespeichert. Die finalen Molekiile, die bei der
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Synthese entstehen wiirden, werden nicht explizit aufgelistet. Dies unterscheidet die

kombinatorische von der enumerierten virtuellen chemischen Bibliothek.

In den 1990er Jahren wurde begonnen kombinatorische Ansdtze im Kontext der En-
twicklung virtueller chemischer Bibliotheken zu verwenden. [50]-[52] Hierbei wurden
Représentationen chemischer Bausteine und Verkniipfungsregeln verwendet, um effizient
groe Mengen potenziell noch unbekannter Molekiile in virtueller Form zu generieren. So
entstanden virtuelle chemische Bibliotheken, die zwar eine zugrundeliegende kombina-

torische Struktur aufwiesen, allerdings dennoch enumerierte Bibliotheken waren.

Der Grund fiir die Enumeration der Molekiile liegt in der computergestiitzten Prozessier-
barkeit dieser virtuellen chemischen Bibliotheken. Alle zu diesem Zeitpunkt existierenden
Verfahren zur Analyse von und Suche in virtuellen chemischen Bibliotheken basierten auf
der individuellen Prozessierung jedes Molekiils einer Bibliothek. Dies ist nicht moglich
in einer kombinatorischen virtuellen chemischen Bibliothek, da die Molekiile nicht ex-
plizit aufgelistet werden. Durch diese Eigenschaft existierender Verfahren, wéchst ihr
Bedarf an Rechnerressourcen proportional mit der Anzahl Molekiile einer enumerierten
Bibliothek.

Eine computergestiitzte Analyse- oder Suchmethode in kombinatorischen Bibliotheken
muss in der Lage sein die Menge der implizit beschriebenen Molekiile zu betrachten.
Dabei darf sie allerdings nur auf der Menge der reprasentierten chemischen Bausteine
und Verkniipfungsregeln operieren. Um dies zu erreichen, muss sie den kombinatorischen
Charakter der Bibliothek zu ihrem Vorteil nutzen. Dies wird das grundlegende Paradigma
aller in dieser Dissertation vorgestellten Methodiken sein. Das erste Suchverfahren in
kombinatorischen virtuellen chemischen Bibliotheken wurde 2001 entwickelt. [53] Nun war
es der Methode Ftrees-FS erstmals moglich eine Menge an Molekiilen virtuell zu durch-
suchen und dabei nur die représentierten chemischen Bausteine und Verkniipfungsregeln

zu verwenden. Die genaue Funktionsweise der Methode wird in Kapitel 4.2 beschrieben.

In dieser Dissertation beschreiben wir neue computergestiitzte Methoden, die in kom-
binatorischen Bibliotheken operieren kénnen. Die Implementation der beschriebenen
Methoden basiert auf der NAOMI-Plattform [54] und erweitert diese. Die entwickelten
Methoden koénnen, in Software-Modulen implementiert, von Medizinalchemikern im Wirk-
stoffentwurf verwendet werden. Ihr Aufbau und ihre Bedienung wird in dieser Dissertation

beschrieben.
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In Kapitel 2 werden wir auf existierende kombinatorische virtuelle chemische Bib-
liotheken eingehen, ihre Darstellungsformen beschreiben und schliellich eine eigene
Représentation vorstellen. Die Vorteile dieser neuen Struktur werden in den nachfolgen-
den Kapiteln verwendet. In Kapitel 3 wird ein neuer Molekulardeskriptor vorgestellt,
der fiir die Anwendung in kombinatorischen Bibliotheken vorteilhafte Eigenschaften
besitzt. Wir beschreiben die zugrundeliegende Methode und vergleichen seine Leistung
mit existierenden Ansédtzen. In Kapitel 4 stellen wir ein neuartiges Verfahren zur Suche
in kombinatorischen Bibliotheken vor. Es verwendet den in Kapitel 3 beschriebenen
Molekulardeskriptor und ermoglicht erstmals eine Suche nach Molekiilen, die topologisch
dhnlich zu einer Anfrage sind. In Kapitel 5 und Kapitel 6 werden Methoden vorgestellt,
mit denen es erstmals moglich ist, kombinatorische Bibliotheken in ihrer Gesamtheit zu
vergleichen und nach gewissen Eigenschaften zu analysieren. Die beschriebenen Methoden

werden auf prominente kombinatorische Bibliotheken angewandt.



2. Kombinatorische Bibliotheken und ihre

Darstellung

In Kapitel 1.3 haben wir die Moglichkeit kombinatorischer virtueller chemischer Biblio-
theken beschrieben, eine weitaus groflere Menge an Molekiilen darzustellen als klassische
enumerierte virtuelle chemische Bibliotheken. Hierbei werden chemischen Bausteine und
Synthesewege verwendet, um einen kombinatorischen Raum aufzuspannen. Diese Informa-
tionen miissen von einer Darstellungsform einer kombinatorischen Bibliothek eingefangen
werden. In diesem Kapitel gehen wir auf existierende Formen der Darstellung kombi-
natorischer Bibliotheken und etablierte Werkzeuge zu ihrer Erzeugung ein. Weiterhin
geben wir einen Uberblick iiber virtuelle chemische Bibliotheken, die mithilfe dieser
Darstellungsformen bereits erzeugt wurden. Schlussendlich werden die innerhalb dieser
Dissertation entwickelten topologischen Fragmentraume vorgestellt und von existierenden

Verfahren abgegrenzt.

2.1. Werkzeuge im Rahmen der Erstellung virtueller chemischer
Bibliotheken

Um eine physische kombinatorische chemische Bibliothek zu entwickeln, wird eine Auswahl
chemischer Bausteine und auf diese angewendete Syntheseprotokolle benétigt. In &hnlicher
Weise werden zur Erstellung einer virtuellen chemischen Bibliothek mit kombinatorischem
Charakter ein oder mehrere Datensétze chemischer Bausteine, sowie Beschreibungen
chemischer Reaktionen verwendet. Diese Informationen werden dann computergestiitzt

prozessiert, um die virtuelle chemische Bibliothek zu generieren.
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2.1.1. Virtuelle chemische Bausteinbibliotheken

Unternehmen aus der Chemiebranche, die chemische Bausteine in physischer Form anbi-
eten, stellen auch oft virtuelle chemische Baustein-Bibliotheken fiir die computergestiitzte
Suche zur Verfiigung. [55]-[58] Diese enumerierten virtuellen chemischen Bibliotheken
konnen als Datensétze fiir die Auswahl passender chemischer Bausteine im Rahmen der
Erzeugung einer kombinatorischen virtuellen chemischen Bibliothek dienen und sind meist
in den prominentesten Datenformaten [32], [34] fir Molekiile verfiigbar. Der Vorteil bei
der Verwendung dieser Baustein-Bibliotheken ist die Moglichkeit der Akquise physischer
Bausteine nach einer computergestiitzten Suche oder Identifikation eines interessanten
Molekiils. Des Weiteren gibt es Plattformen, die diese Baustein-Bibliotheken zusammen-
fassen. [44], [59] So erweitern sie die Auswahl an beschriebenen chemischen Bausteinen

und ermoglichen auch beispielsweise den Vergleich von Lieferzeiten und Preisen.

2.1.2. Beschreibung chemischer Reaktionen

Es wurden verschiedene Datenformaten entwickelt, um chemische Reaktionen comput-
ergestiitzt prozessierbar zu machen und relevanten Informationen einzufangen. Manche
Formate, sowie SMIRKS [32] und RXN, [34] beschreiben die explizite Verdnderung von
Atomen und chemischen Bindungen am Reaktionszentrum. Das Format reactionSMARTS
[37] erweitert das SMIRKS Format um die Verwendung formaler Sprache und rekursiver
Ausdriicke, wodurch mehr Details der beschriebenen chemischen Reaktionen beachtet
werden kdnnen. reactionSMARTS wurden verwendet, um eine Sammlung robuster chemis-
cher Reaktionen zu beschreiben, die fiir den Aufbau virtueller chemischer Bibliotheken
verwendet werden konnen. [60] Das Datenformat-Paar CHMTRN/PATRAN [61] ist
in der Lage Eigenschaften von Edukten und Produkten zu beschreiben, die sich nicht
unbedingt auf das Reaktionszentrum beschrinken. Mithilfe dieses Format-Paars wurde

ein Datensatz von 2300 beschriebenen chemischen Transformationen entwickelt. [62]

2.1.3. Vorhersage chemischer Zuganglichkeit und retrosynthetische Verfahren

Bisher haben wir die Méglichkeit beschrieben, eine virtuelle chemische Bibliothek mithilfe
eines schon existierenden Datensatzes chemischer Bausteine zu generieren. Die Eintréige
dieser Datensétze reprasentieren dabei physische chemische Bausteine, die z.B. von

Chemie-Unternehmen geliefert werden kénnen. Dies kann niitzlich sein, da es so einfacher
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moglich ist, ein Produkt der virtuellen chemischen Bibliothek tatséchlich zu synthetisieren
und es im Wirkstoffentwurf zu verwenden. Diese Art der Erzeugung entspricht dem
Vorgehen bei der Entwicklung einer physischen kombinatorischen Bibliothek. Allerdings
sind somit die chemischen Eigenschaften der Produkte nicht direkt klar, da lediglich iiber
die Auswahl an chemischen Bausteinen und Reaktionen entschieden wird. Zusétzlich

koénnen nur bereits bekannten chemische Bausteine verwendet werden.

Stattdessen kénnen auch Verfahren aus der Retrosynthese angewendet werden, um
Datensatze chemischer Bausteine und Verkniipfungsregeln fiir eine virtuelle chemische
Bibliothek zu generieren. In der Retrosynthese geht es um die Aufgabe, fiir ein gegebenes
Molekiil einen moglichen Syntheseweg und dazugehorige Edukte zu identifizieren. Fiir
die Erzeugung einer virtuellen chemischen Bibliothek wird zunéchst eine Menge an
Molekiilen mit geeigneten chemischen Eigenschaften ausgewahlt. Fiir diese Molekiile wer-
den, durch computergestiitzte retrosynthetische Analysen, ein oder mehrere Synthesewege
und chemische Bausteine identifiziert. Diese Informationen werden dann verwendet, um
eine virtuelle chemischen Bibliothek kombinatorischen Charakters zu erzeugen. Durch
dieses Verfahren ist gesichert, dass die urspriingliche Menge an Molekiilen mit interes-
santen chemischen Eigenschaften in der virtuellen chemischen Bibliothek enthalten ist.
Zuséatzlich wird die Bibliothek durch diese Methode potenziell durch die Aufspannung
des kombinatorischen Raums mit weiteren Molekiilen aufgefiillt. Fiir diese zusétzlichen
Molekiile ist die Synthetisierbarkeit allerdings nicht unbedingt gesichert, da fiir sie keine
retrosynthetische Analyse durchgefithrt wurde. Dies stellt einen Nachteil gegeniiber der
direkten Erzeugung einer virtuellen chemischen Bibliothek mit bekannten chemischen

Bausteinen und Reaktionen dar.

In den 1980er Jahren wurden erste computergestiitzte Verfahren zur Retrosynthese
entwickelt. [63] Hierbei wird ein Datensatz von chemischen Transformationen [62] ver-
wendet und ihre Anwendbarkeit auf ein gegebenes Eingabemolekiil iiberpriift. Andere
wissensbasierte Verfahren wurden entwickelt, die ebenfalls auf einem Datensatz chemischer
Reaktionen beruhen. [64] Dieser regelbasierte Ansatz wurde in der RECAP [65] Methode
und spéter in BRICS [66] verwendet, um chemische Bausteine und Verkniipfungsregel

automatisiert mithilfe einer Eingabemenge von Molekiilen zu erzeugen.

In den letzten Jahren wurden zusétzlich Konzepte des maschinellen Lernens fiir die com-
putergestiitzte Retrosynthese verwendet. [67]-[69] Das Ziel ist es, durch Wissensextraktion
aus einer Reaktionsdatenbank und Verallgemeinerung des Gelernten, Synthesewege fiir

Molekiile zu bestimmen, die auerhalb der Wissensdoméne der verwendeten Datenbank
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liegen. Auf diese Art bestimmte Reaktionen und chemischen Bausteine wurden bisher

nicht zur Erzeugung einer virtuellen chemischen Bibliothek verwendet.

2.2. Uberblick iiber bestehende virtuelle chemische Bibliotheken

mit kombinatorischen Eigenschaften

Im Folgenden beschreiben wir existierende virtuelle chemische Bibliotheken mit kom-
binatorischem Charakter. Wir erldutern ihre Darstellungsform und die in Kapitel 2.1

beschriebenen Werkzeuge, die zu ihrer Erzeugung verwendet wurden.

SAVI [70] ist eine virtuelle chemische Bibliothek, die mithilfe eines Datensatzes von
152.532 chemischen Bausteinen des Unternehmens Enamine Ltd. [55] und 53 chemischen
Reaktionen aus dem Projekt LHASA [62] erzeugt wurde. Alle chemischen Reaktio-
nen verwenden zwei chemische Bausteine. Mit dem Programm CACTVS [71] und dem
Datenformat-Paar CHMTRN/PATRAN [61] wurden die Reaktionen und chemischen
Bausteine prozessiert, um 1,75 Milliarden Molekiile zu erzeugen. Alle Produkte in SAVI
sind einzelnd aufgelistet. Somit ist SAVI eine enumerierte Bibliothek mit zugrundeliegen-

dem kombinatorischen Charakter.

SCUBIDOO [72] ist eine enumerierte virtuelle chemische Bibliothek, die 21 Millionen
virtuelle Molekiile enthélt. Zur Erzeugung wurden chemische Bausteine der Firma Chem-
Bridge [58] verwendet, sowie 58 chemische Reaktionen, die als reactionSMARTS [37]
kodiert sind. Die Molekiile wurden mit dem Python Modul RDKit [73] enumeriert und
nach den PAINS [74] Kriterien fiir Assay-Interferenzen gefiltert. Durch diesen Filterungs-

Prozess weiit SCUBIDOO keinen reinen kombinatorischen Charakter mehr auf.

Mit der Pythonbibliothek Synthl [75] ist es Nutzern moglich eine mafigeschneiderte
virtuelle chemische Bibliothek zu erzeugen und zu durchsuchen. Dies ist sowohl iiber die
Eingabe eines Datensatzes chemischer Bausteine moglich, als auch mithilfe einer Menge
von Molekiilen, aus denen in einem retrosynthetischen Verfahren chemische Bausteine
und Verkniipfungsregeln entstehen. Fiir beide Ansétze werden reactionSMARTS [37] zur
Repréasentation von chemischen Reaktionen verwendet. Die beschriebenen Reaktionen
verwenden zwei Komponenten und es werden keine Ringe gebildet. Im Gegensatz zu
SCUBIDOO und SAVI kénnen die repriasentierten chemischen Bausteine, hier Synthons
genannt, auch individuell ausgegeben werden. Diese Synthons enthalten markierte Wasser-

stoffe, die die Reaktionsstelle markieren und zur spateren Verkniipfung der Synthons zu
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Molekiilen verwendet werden kénnen. Mithilfe Synthl ist es méglich eine kombinatorische

Bibliothek zu erzeugen, die nicht enumeriert ist.

Das Verfahren TOPAS [76] verwendet in einem retrosynthetischen Ansatz die RECAP-
Regeln [65], um Représentationen chemischer Bausteine und Verkniipfungsregeln zu gener-
ieren. Die Methode wurde auf die Molekiildatenbank World Drug Index [77] angewandt,
um eine kombinatorische virtuelle chemische Bibliothek mit 24.563 Représentationen
chemischer Bausteine zu generieren. Die erzeugten kombinatorischen Bibliotheken kénnen
mit einem evolutiondren Algorithmus und einer Pharmakophor-basierten Beschreibung

der chemischen Bausteine [78] durchsucht werden.

Kiirzlich wurden der quelloffenen Javabibliothek OpenChemLib [79] Funktionalitiaten
zur Erzeugung und Darstellung kombinatorischer Bibliotheken hinzugefiigt. [80] Die
Definitionen und Darstellungsform wurden an existierende Verfahren, [53] teilweise in
dieser Dissertation vorgestellte Verfahren, [D2] angelehnt. Mithilfe eines Datensatzes
10.000 chemischer Bausteine des Unternehmens Enamine Ltd. [55] und einer Liste von 56
chemischen Reaktionen [60] wurde eine kombinatorische Bibliothek erzeugt, die 5,1 x 1012

Molekiile implizit beschreibt.

Eine prominente Darstellungsform kombinatorischer Bibliotheken wird als Fragmen-
traum bezeichnet und wurde 2001 entwickelt. [53] In dieser Dissertation sprechen wir in
diesem Zusammenhang von klassischen Fragmentrdumen. Chemische Bausteine werden
hier durch sogenannte Fragmente représentiert. Die Fragmente enthalten Atome, die als
Platzhalter fungieren und Linker genannt werden. Jeder Linker hat einen speziellen Typ
und iiber definierte Paare von kompatiblem Linktypen werden chemische Reaktionen
reprasentiert und konnen Fragmente zu finalen Molekiilen bzw. Produkten verkniipft
werden. Ein Fragmentraum ist eine kombinatorische Bibliothek, da die Produkte nicht
explizit enumeriert werden. Die algorithmische Methode FTrees-F'S operiert auf Fragmen-
traumen und ist in der Lage dessen implizit beschriebene Molekiile zu durchsuchen. Die
erste Bibliothek dieser Form [53] wurde mithilfe der Molekiildatenbank World Drug Index
[77] und der RECAP-Regeln [65] in einem retrosynthetischen Verfahren erzeugt. Hierbei
enstanden 16.780 Fragmente. Durch die so enstandenen Verkniipfungsregeln beschreibt
dieser Fragmentraum trotz der begrenzten Anzahl an Fragmenten eine unendliche Menge
an Produktmolekiilen. Spater wurden weitere Fragmentridume in einem retrosynthetis-
chen Ansatz mithilfe der BRICS Regeln erzeugt. [66] Mittlerweile existieren mehrere
Fragmentridume, die mithilfe von Datensétzen chemischer Bausteine und Syntheseregeln,

also ohne retrosynthetische Techniken erzeugt wurden. [81]-[87] Im Folgenden wollen wir
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vier Bibliotheken genauer vorstellen, da sie in dieser Dissertation verwendet werden.

Der Enamine REAL Space [81] wurde mit einem Datensatz von tiber 104.000 chemis-
chen Bausteinen des Unternehmens Enamine Ltd. und 156 chemischen Reaktionen, durch
reactionSMARTS repréasentiert, erstellt. Die so entstandene kombinatorische Bibliothek
beschreibt iiber 20 Milliarden Molekiile. Diese Anzahl ist mehr als doppelt so grofi wie
die Molekiilmenge jeder enumerierten Bibliothek. [48] Der GalaXi Space [82] des Un-
ternehmens WuXi AppTec beschreibt einen kombinatorischen Raum aus 2,3 Milliarden
Produkten, der mithilfe von 155.000 chemischen Bausteinen und 30 Reaktionstypen
aufgespannt wird. Fir die Erzeugung der kombinatorischen Bibliothek CHEMriya [83]
des Unternehmens Otava Ltd. wurde ein Datensatz von 30.000 chemischen Bausteinen
und 44 chemischen Reaktionen verwendet. Durch das Aufspannen des kombinatorischen
Raums werden 11 Millionen Produkte beschrieben. Die Molekiile dieser drei virtuellen
chemischen Bibliotheken liegen zwar nicht enumeriert vor, Medizinalchemiker kénnen aber
eine Auswahl an Molekiilen treffen und diese werden vom entsprechenden Unternehmen
synthetisiert und geliefert. Zur Synthese werden die enkodierten chemischen Bausteine
und Reaktionen verwendet, aus denen die ausgewéhlten Produkte der virtuellen Bib-
liothek gebildet wurden. Fiir den Enamine REAL Space wurde eine durchschnittliche
Synthetisierbarkeit von tiber 80% ermittelt. [88], [89] Diese Moglichkeit der Ableitung von
Syntheseregeln stellt, neben der weitaus grofleren Menge an beschreibbaren Molekiilen,
einen Vorteil von kombinatorischen gegeniiber enumerierten Bibliotheken dar. Der 6f-
fentlich zugéngliche KnowledgeSpace [84] verwendet 117 chemische Reaktionen aus der
Literatur und die chemischen Bausteine des eMolecules Datensatzes [59], um einen
kombinatorischen Raum von {iber 100 Billionen Molekiilen aufzuspannen. Damit iiber-
steigt der KnowledgeSpace die drei vorgestellten kombinatorischen Bibliotheken der
Chemieunternehmen um jeweils mindestens drei Gréenordnungen. Allerdings ist die Syn-
thetisierbarkeit seiner Molekiile nicht unbedingt gewéhrleistet, der Fokus der Bibliothek
liegt eher in der Beschreibung einer theoretischen chemischen Wissensdoméne. Da die
Reaktionen und chemischen Bausteine 6ffentlich zugénglich sind, kann fiir jedes Molekiil

der Bibliothek eine frei verfiigbare theoretische Syntheseregel ermittelt werden.

2.3. Topologische Fragmentraume

In dieser Dissertation beschreiben wir topologische Fragmentriume, wie sie in [D2]

eingefithrt wurden. Sie bilden eine neue Darstellungsform kombinatorischer Bibliotheken.
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Topologische Fragmentrdume bauen in ihrer Definition auf den klassischen, in Kapitel

2.2 beschriebenen, Fragmentrdumen auf.

2.3.1. Motivation und Abgrenzung von klassischen Fragmentraumen

Das Ziel eines Computerprogramms zur Durchsuchung oder Analyse einer kombina-
torischen Bibliothek und das zentrale Paradigma dieser Dissertation ist es, nur auf den
chemischen Bausteinen und Reaktionen zu operieren und dabei trotzdem den Suchraum
der implizit beschriebenen Produkte zu erfassen. Hierfiir muss das Verfahren in der Lage
sein, alle relevanten Informationen iiber die Molekiile des Suchraums aus der Représenta-
tion der chemischen Bausteine und ihrer Verkniipfungsregeln zu extrahieren. Die gewahlte
Darstellungsform einer kombinatorischen Bibliothek muss diese Informationsgewinnung
ermoglichen. Im Folgenden grenzen wir topologische Fragmentraume ausschliefSlich von
klassischen Fragmentrdumen ab. Die anderen Darstellungsformen kombinatorischer Bib-
liotheken in den Modulen SynthlI [75] und OpenChemLib [79] sind strukturell identisch zu

den Fragmenten, Linkern und kompatiblen Linkerpaaren klassischer Fragmentraume.

Der klassische Fragmentraum wurde fiir die computergestiitzte Durchsuchung mithilfe
des algorithmischen Verfahrens FTrees-FS entwickelt. Hierbei werden Molekiile durch
ihren sogenannten feature tree, [90] einen Graphen mit Baumstruktur, repréasentiert.
In einem feature tree werden die Atome eines Rings des Molekiils zu einem Knoten
zusammengefasst. Alle azyklischen Atome bilden ihren eigenen Knoten. Aus diesem
Grund darf im klassischen Fragmentraum kein Ringschluss iiber mehrere Fragmente
hinweg entstehen. Wére dies der Fall, dann wiirde der entstandene Ring im finalen Molekiil
durch einen Knoten seines feature trees reprasentiert. In den einzelnen Fragmenten sind
diese Atome aber noch azyklisch und werden dadurch im feature tree der Fragmente
durch ihren eigenen Knoten reprisentiert. Dadurch approximiert die Kombination der
feature trees der Fragmente den feature tree des finalen Produkts nicht ausreichend, der
Suchraum der finalen Molekiile ist in diesem Fall nicht durch die Représentation der
chemischen Bausteine und Reaktionen beschrieben. Fiir kleine Ringe und Ringsysteme
ist es moglich separate Fragmente zu bilden und so auch Ringschliisse in chemischen
Reaktionen abzubilden. Allerdings entstehen so mehr neue Fragmente und Linker und
fiir makrozyklische Ringschliisse ist dieses Verfahren nicht mehr unbedingt mdoglich.
Deshalb passen wir die Repréasentation chemischer Bausteine an, sodass Ringschliisse
iber Fragmentgrenzen hinaus moglich sind und die chemischen Eigenschaften dieser

Ringe innerhalb der Produkte aus der Représentation chemischer Bausteine ableitbar
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ist. Dies wird fiir die in dieser Dissertation beschriebenen algorithmischen Ansétze von

zentraler Bedeutung sein.

Wie in Kapitel 2.2 beschrieben, ist es moglich in einem klassischen Fragmentraum eine
unendliche Menge an Molekiilen mithilfe einer endlichen Anzahl Fragmente zu beschreiben.
[53] Die Voraussetzung hierfiir ist zB. ein Fragment mit zwei kompatiblen Linktypen.
Dadurch ist es moglich das Fragment beliebig oft mit sich selbst zu verkniipfen und so
Molekiile mit unbeschriankt wachsender Grofe zu generieren. Ein Beispiel hierfiir wére die
Fragmentdarstellung eines Peptids. Hierbei kénnen durch héufige Verkniipfung an einer
Amidbindung beliebig lange Polypeptid- oder Makropeptidverbindungen entstehen. Oft
ist allerdings die Anzahl der zu verkniipfenden chemischen Bausteine begrenzt und durch
die chemische Reaktionen festgelegt. Beispielsweise wird ein Molekiil durch eine chemische
Reaktion mit drei Komponenten oder durch zwei konsekutive chemische Reaktionen
mit jeweils zwei Komponenten erzeugt. In beiden Féllen entsteht das Molekiil aus drei
chemischen Bausteinen. Diese Information ist im klassischen Fragmentraum nicht direkt
kodiert, da verschiedene kompatible Paare von Linktypen in keiner direkten Beziehung
zueinander stehen. Wir werden diese Information in einer Graphstruktur einfangen, die die
Topologie eines Syntheseprotokolls beschreibt. Algorithmischen Verfahren wird es mithilfe
dieser Graphstruktur méglich sein, Fragmente in sinnvollen Gruppen zu prozessieren und
Produkte effizient zu bilden.

2.3.2. Repriasentation chemischer Bausteine

In diesem Abschnitt beschreiben wir die Definition von Fragmenten in topologischen
Fragmentrdumen. Sie reprasentieren die zur Erzeugung verwendeten chemischen Bausteine
einer kombinatorischen Bibliothek. Fragmente beschreiben die Konfiguration aber auch
die chemische Umgebung der Bausteine, die sie innerhalb der finalen Produkte nach
Durchfithrung des Syntheseprotokolls aufweisen. Damit tragt diese Reprasentation zur
Erfillung des Paradigmas der Approximation des Produktraumes durch den Raum der

Fragmente bei.

In Abbildung 2.1 ist ein Syntheseprotokoll beschrieben, in dem drei chemische Bausteine
und zwei konsekutive Reaktionen verwendet werden. Durch die angewandten Reaktionen
verdndern sich die Eigenschaften einiger Atome innerhalb der chemischen Bausteine.
Zusatzlich werden neue Bindungen zwischen ihnen gekniipft, um das Produkt zu gener-

ieren. Diese Verdnderung halten wir in der Fragmentrepréisentation fest.
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Abbildung 2.1.: Ein Syntheseprotokoll zur Erzeugung eines Produkts aus drei chemischen
Bausteinen, die mit A, B und C bezeichnet sind. In einem ersten Syn-
theseschritt wird eine Diels-Alder Reaktion [91] auf die Bausteine A und
B angewandt. In einer zweiten Reaktion wird durch eine Amidkopplung
das Zwischenprodukt mit dem Baustein C verkniipft.
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Abbildung 2.2.: Die Fragmentreprasentation der chemischen Bausteien A, B und C' aus
Abbildung 2.1. Links sind jeweils die chemischen Bausteine abgebildet
und mittig ihre Fragmentrepriasentation. Linkatome sind mit einem R
und einer darauffolgenden Zahl gekennzeichnet. Ringplatzhalter sind mit
Rp gekennzeichnet. Rechts ist das Produkt aus der Kombination der
Fragmente abgebildet.

In Abbildung 2.2 zeigen wir die Fragmentrepréasentation der chemischen Bausteine

aus Abbildung 2.1. Wie in klassischen Fragmentrdumen wurden sogenannte Linker als
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Platzhalter angefiigt, um die Reaktionsstelle in den chemischen Bausteinen zu markieren.
Allerdings werden zusétzlich mit Linkern neue Ringe geschlossen, wenn dies innerhalb
der reprasentierten chemischen Reaktion auch der Fall ist. Das Fragment des chemischen
Bausteins A enthélt einen 5-Ring, der aus drei Stickstoffen des chemischen Bausteins
und den Linkern R1 und R2 besteht. Die zwei Linker fungieren als Platzhalter fiir
die zwei Kohlenstoffe des Triazols im finalen Produkt. Der 5-Ring wird als aromatisch
markiert und die Ladung der drei Stickstoffe an ihre Ladung im Produkt angepasst. Fiir
die Fragmentrepriasentation des Bausteins B wird ebenfalls ein 5-Ring gebildet. Hier
wird, neben den Linkern R3 und R4 ein Ringplatzhalter Rp eingefiigt. Ringplatzhalter
dienen lediglich zum Auffiillen eines Rings im Fragment, sodass seine Anzahl Atome der
Anzahl im korrespondieren Ring des Produkts entspricht. Falls durch die Hinzunahme
von Linkern zu den Atomen des chemischen Bausteins zuviele Atome im Ring enthalten
sind, werden mehrere Linker kontrahiert bis die Anzahl der Atome im Ring passend
ist. Zusétzlich zu den gebildeten Ringen wird in den Fragmenten der Bausteine B
und C jeweils ein Linker zur Représentation der Amidkupplung eingefiigt. Der Linker
R5 ersetzt ein Wasserstoffatom am Stickstoff im Baustein B. Der Linker R6 ersetzt die
Hydroxygruppe des Bausteins C'. Die ersetzen Atome werden bei der chemischen Reaktion
von den Bausteinen abgespalten, deshalb sind sie in der Fragmentrepréisentation nicht

mehr enthalten.

Ein Fragment beinhaltet somit Informationen des représentierten chemischen Bausteins,
aber auch der verwendeten chemischen Reaktion. Deshalb kann ein topologischer Frag-
mentraum mehrere unterschiedliche Fragmente enthalten, die den gleichen chemischen
Baustein in unterschiedlichen Syntheseprotokollen beschreiben. Durch diese Représenta-
tion enthélt ein Fragment, neben Linker und Ringplatzhaltern, nur Atome, die auch in
allen finalen Produkten enthalten sind, welche mithilfe des Fragments gebildet werden
konnen. Die Valenz, Konnektivitat, Ladung und Aromatizitédt seiner Atome entspricht
den Eigenschaften der Atome innerhalb des Produkts. Daraus folgt, dass alle in einem
Fragment enthaltenen chemischen Substrukturen auch im finalen Produkt enthalten
sind. Diese Eigenschaft von Fragmenten in topologischen Fragmentraumen bezeichnen
wir als Substruktur- Teilmengenrelation. Sie ist ein Grundbaustein der Erfiilllung des
algorithmischen Paradigmas und wird eine entscheidende Rolle fiir die Verfahren spielen,

die wir in den weiteren Kapiteln dieser Dissertation vorstellen.
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2.3. Topologische Fragmentridume
2.3.3. Topologiegraphen

Die so erzeugten Fragmente werden in eine Graphstruktur eingebettet, die wichtige
Eigenschaften des Syntheseprotokolls beschreibt. Diese Graphstruktur [92] bezeichnen
wir als Topologiegraph. Ein topologischer Fragmentraum besteht aus einem oder mehreren
Topologiegraphen und den enthaltenen Fragmenten. Die Knoten des Topologiegraphen,
auch Topologieknoten genannt, repréisentieren die Positionen an denen in der Synthese
chemische Bausteine verwendet werden. Ein Knoten enthélt einen oder mehrere Frag-
mente, die alle die gleiche Konfiguration von Linkern aufweisen. Die Fragmente eines
Knotens stellen eine Gruppe chemischer Bausteine dar, die gleichberechtigt im Synthese-
protokoll verwendet werden konnen. Meistens handelt es sich um chemische Bausteine mit
einer gemeinsamen Charakteristik, beispielsweise Carbonséuren, die alle eine Carboxy-
gruppe aufweisen. Die Kanten eines Topologiegraphen, auch Topologiekanten genannt,
reprasentieren die Bindungen, die zwischen den chemischen Bausteinen wahrend der
Synthese gekniipft werden. Eine Kante enthélt ein Paar von Knoten des Topologiegraphen.
Die représentierte chemische Bindung wird zwischen den Gruppen chemischer Bausteine
gekniipft. Der Typ der chemischer Bindung wird ebenfalls in der Kante abgespeichert. Es
wird zwischen Einfach-, Doppel- und Dreifachbindungen, sowie Bindungen in aromatis-
chen Ringen unterschieden. Zusétzlich enthélt eine Topologiekante jeweils einen Linkertyp
fir jede der zwei Topologieknoten der Kante. Die Fragmente der Knoten enthalten alle
einen Linker des jeweiligen Typs. Diese Linker markieren die Stelle, an der die von der
Kante reprasentierte Bindung geschlossen wird. Bei der Bildung eines Produkts werden
diese Linker aus den Fragmenten entfernt und eine Bindung des angegeben Typs zwis-
chen ihren Schweratomnachbarn gekniipft. Dieses Linkerpaar entspricht einem Paar von
kompatiblen Linkern im klassischen Fragmentraum. Um ein Molekiil der représentierten
kombinatorischen Bibliothek zu erzeugen, wird aus jedem Knoten des Topologiegraphen
genau ein Fragment ausgewahlt. Alle Ringplatzhalter und Linker werden entfernt und
die Bindungen zwischen den Fragmenten mithilfe der Information aus den Kanten des
Topologiegraphen gekniipft. Topologische Fragmentraume kénnen mithilfe des Programms
SpaceLight [D2] erzeugt werden. Hierbei werden die Fragmente und Topologiegraphen
aus vom Nutzer angegeben Syntheseprotokollen und Datensétzen chemischer Bausteine
abgeleitet. Der erzeugte topologische Fragmentraum wird als SQLite [93] Datenbank
abgespeichert und verwendet das modulare Datenbankschema der Codebasis NAOMI.
[54] Wir beschreiben die Methode detailliert in Anhang B.1.

In Abbildung 2.3 zeigen wir einen Topologiegraphen, der das Syntheseprotokoll aus
Abbildung 2.1 beschreibt. Die oberen Fragmente in (¢) der Knoten des Topologiegraphen
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(a) Ein Topologiegraph mit drei Knoten und drei Kanten. (b) Fiir jede
Kante des Topologiegraph das Paar adjazenter Knoten, kompatibler
Linker und der Bindungstyp der reprasentierten Bindung. (c¢) Die in
den Knoten enthaltenen Fragmente. (d) Das Produkt aus Abbildung
2.1. Es entsteht aus den jeweils ersten Fragmenten der Knoten des
Topologiegraphen. Aus [D2] entnommen, auf Deutsch iibersetzt und

angepasst.

sind die Fragmentrepriasentationen der chemischen Bausteine A, B und C aus Abbil-

dung 2.2. Pro Knoten haben wir ein weiteres Fragment mit der gleichen Konfigura-

tion von Linkern hinzugefiigt. Durch den Topologiegraphen ist visuell, sowie comput-

ergestiitzt, leicht feststellbar, welche topologischen Eigenschaften die durch den Graphen

beschriebenen Molekiil gemein haben. Durch das hier verwendete Syntheseprotokoll

entsteht beispielsweise ein aromatischer Ringschluss und eine Kupplung iiber eine Ein-

fachbindung. Jedes erzeugte Produkt weist somit diese Eigenschaften auf und entsteht

aus drei chemischen Bausteinen. Diese Informationen werden von den algorithmischen

Verfahren genutzt, die in Kapitel 4, 5 und 6 beschrieben werden.
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2.3.4. Ausblick

Die in diesem Kapitel beschriebenen topologischen Fragmentrédume sind eine Darstellungs-
form kombinatorischer virtueller chemischer Bibliotheken. Sie bauen auf der Definition
klassischer Fragmentraume auf und erweitern diese um Funktionalitdten, die fir alle in
dieser Disseration vorgestellten algorithmischen Verfahren benétigt werden. Hierbei wird
die durch ein Syntheseprotokoll definierte Topologie der generierten Molekiile eingefan-
gen. In der hier beschriebenen Implementation werden stereochemische Eigenschaften
der chemischen Bausteine und durchgefiihrten Reaktionen nicht beriicksichtigt. Dazu
relevante Informationen koénnen in reactionSMARTS Ausdriicken und den Datenformaten
der chemischen Bausteine angegeben werden. Es ist prinzipiell méglich den Prozess der

Erzeugung von Topologiegraphen und Fragmenten darauf anzupassen.

Das verwendete Datenbankschema der Codebasis NAOMI ist modular aufgebaut,
da es fiir unterschiedlichste Anwendungen benutzt wird. Deshalb ist es leicht moglich
zusétzliche Informationen iiber chemische Bausteine oder Reaktionen zu hinterlegen.
Beispielsweise konnten Daten iiber Erfolgswahrscheinlichkeit oder Ausbeute einer chemis-
chen Reaktion in der Datenbank abgespeichert werden. Denkbar sind auch Informationen
iiber Hersteller, Preise oder Experimentaldaten chemischer Bausteine, die ebenfalls in
der Datenbank dokumentiert werden. Die in dieser Dissertation beschriebenen Verfahren
verwenden lediglich strukturelle und topologische Informationen der chemischen Bausteine
und implizit beschriebenen Molekiile. Fiir die Zukunft ist aber auch eine Anwendung
topologischer Fragmentriaume fiir Verfahren denkbar, die rdumliche Konformationen von
Molekiilen beriicksichtigen. In diesem Fall kénnten fiir jedes Fragment bereits Konfor-
mationen vorprozessiert oder aus Experimentaldaten extrahiert und in der Datenbank

abgespeichert werden.
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3. Molekulare Fingerabdriicke in
kombinatorischen Bibliotheken

In Kapitel 1 und 2 wurden verschiedene Datenformate [32], [34] zur Abspeicherung
von Molekiilen vorgestellt. Diese Formate enthalten zumeist Informationen iiber die
Struktur des Molekiils sowie eventuell zusitzlich dessen rdumliche Konformation. Oft
sind allerdings bei der Auswahl eines Kandidaten fiir den Wirkstoffentwurf andere
chemische Eigenschaften der Molekiile interessant. Um die einfache Wissensextraktion
fiir ein algorithmisches Verfahren im Rahmen des Wirkstoffentwurfs zu ermdoglichen,
wurden Molekulardeskriptoren entwickelt. [38] Sie beschreiben z.B. Informationen tiber
physikochemische Eigenschaften, [94] enthaltene chemische Substrukturen [95]-[98] oder

geometrische Kennzahlen. [99]

In diesem Kapitel wird eine Gruppe von Molekulardeskriptoren behandelt, die als
molekulare Fingerabdriicke bezeichnet werden. Ein molekularer Fingerabdruck besteht
aus einer Liste von Zahlen, einem Vektor oder einer Bitfolge. Hierbei steht jede Zahl, jeder
Eintrag oder jedes gesetzte Bit fiir eine bestimmte Eigenschaft, die das reprisentierte
Molekiil aufweist. Diese Darstellungsform, speziell als Bitfolge, ist sehr kompakt und kann
dadurch effizient algorithmisch genutzt werden. Deshalb finden molekulare Fingerabdriicke
eine breite Anwendung in der Chemieinformatik von der Suche nach dhnlichen Molekiilen
im Rahmen des virtuellen Screenings, [100], [101] iiber die Gruppierung von Molekiilen

einer virtuellen chemischen Bibliothek [40], [102] bis hin zum maschinellen Lernen. [103]

3.1. Etablierte Methoden fiir molekulare Fingerabdriicke

Alle Verfahren zur Erzeugung molekularer Fingerabdriicke haben die kompakte Darstel-
lungsform durch Bitfolgen, Zahlenlisten oder Vektoren gemein. Allerdings unterschiedenen

sie sich in den Molekiileigenschaften, die sie betrachten. Im Folgenden wird ein Uberblick
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iiber existierende Verfahren gegeben und die vorgestellten Methoden werden nach der

Art von Eigenschaften, die sie beziiglich eines Molekiils einfangen, gruppiert.

Worterbuch-basierte Methoden fiir molekulare Fingerabdriicke priifen die An- oder
Abwesenheit einer fest definierten Menge von chemischen Eigenschaften, die nicht vom
jeweils betrachteten Molekiil abhéngt. Jede Eigenschaft wird durch ein Bit in einer
Bitfolge reprasentiert, wobei das Bit gesetzt wird, wenn das beschriebene Molekiil die
entsprechende Eigenschaft aufweist. MACCS Structural Keys [96] verwenden SMARTS
[37] Ausdriicke, um das Vorkommen von 166 bzw. 960 chemischer Substrukturen in einem
Molekiil zu iiberpriifen. Die PubChem Fingerprint Methode [104] operiert auf die gleiche
Weise mithilfe von SMARTS Ausdriicken, enthélt aber 881 chemische Substrukturen in

seinem Worterbuch.

Topologische molekulare Fingerabdriicke enkodieren ebenfalls chemische Substrukturen.
Allerdings wird nicht die An- oder Abwesenheit festgelegter chemischer Substrukturen aus
einem Worterbuch iiberpriift. Stattdessen werden alle Subgraphen des Molekulargraphen
eines Molekiils enumeriert, die meistens eine bestimmte Graphstruktur aufweisen miissen.
Ein Subgraph enthélt eine Teilmenge der Schweratome eines Molekulargraphen und
zusatzlich eine Teilmenge der Bindungen zwischen diesen Atomen, sodass eine zusam-
menhéngende Graphstruktur entsteht. Unabhéngig von den enthaltenen Atomen und
Bindungen werden keine zwei Subgraphen als dquivalent betrachtet, wenn sie an einer
anderen Position im Molekulargraphen vorkommen. Ein Subgraph wird als induziert
bezeichnet, wenn alle Bindungen des Molekiils zwischen den Atomen der Teilmenge
auch im Subgraphen enthalten sind. Falls in dieser Dissertation nicht spezifiziert, sind
induzierte Subgraphen gemeint. Fiir jeden enumerierten Subgraphen wird mithilfe einer
Hashfunktion ein Identifikator in Form einer Zahl generiert. Hierbei fangen die Methoden
unterschiedliche Eigenschaften der Atome und Bindungen eines Subgraphen ein. Die so
generierten Identifikatoren représentieren eine chemische Substruktur und bilden den
molekularen Fingerabdruck als sortierte Menge von Zahlen. Zusétzlich kann aus dieser
Menge mithilfe einer Division mit Rest eine Bitfolge generiert werden. Dieser Prozess

wird als Faltung des Fingerabdrucks bezeichnet.

Der topologische molekulare Fingerabdruck Atom Pairs [95] bildet fiir alle Paare von
Atomen eines Molekiils einen Identifikator aus ihren Elementen und ihrer topologischen
Distanz innerhalb des Molekulargraphen. Der Fingerabdruck TopologicalTorsion [97]
betrachtet alle Pfade aus vier Atomen und drei Bindungen eines Molekiils. Fiir jeden

dieser Pfade wird ein Identifikator aus den Elementen der Atome, der Anzahl ihrer
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3.1. Etablierte Methoden fiir molekulare Fingerabdriicke

Schweratomnachbarn und 7-Elektronen gebildet. Der molekulare Fingerabdruck des
Unternehmens Daylight [105] enumeriert alle Pfade eines Molekiils mit einer Anzahl von
einem bis vier Atomen. Pro Pfad wird ein Identifikator aus dem Elementen der Atomen
und den Bindungestypen innerhalb des Pfades generiert. Der Fingerabdruck der Firma
OpenEye [106] enumeriert alle Baumstrukturen, die hochstens eine vom Nutzer definierte
Anzahl Atome enthalten. Die Atom- und Bindungseigenschaften, die in den Identifikator

einer Baumstruktur einflieen sollen, kénnen ebenfalls vom Nutzer spezifiziert werden.

Die quelloffene Python-Bibliothek RDKit [73] enthélt ebenfalls einen eigenen topologis-
chen molekularen Fingerabdruck. Fiir die Erzeugung des RDKit Fingerprint werden alle
Subgraphen des Molekulargraphen eines Molekiils enumeriert, die eine Anzahl Bindungen
innerhalb eines vom Nutzer definierten Intervalls aufweisen. Fiir den RDKit Fingerprint
eines Molekiils werden auch nicht induzierte Subgraphen enumeriert. Das unterschei-
det das Verfahren von der in dieser Dissertation in Kapitel 3.2 vorgestellten Methode
zur Berechnung eines molekularen Fingerabdrucks. Der Identifikator eines Subgraphen
bertiicksichtigt das Element und die Aromatizitét der enthaltenen Atome sowie die Typen

der enthaltenen Bindungen.

Die wohl prominenteste Methode zur Berechnung topologischer molekularer Finger-
abdriicke ist die der Extended Connectivity Fingerprints (ECFP) [98]. Hierbei werden
sogenannte zirkuldre Subgraphen enumeriert, die aus allen Atomen mit einer Distanz
kleiner oder gleich einer oberen Schranke zu einem zentralen Atom bestehen. Fiir die
Berechnung des ECFP eines Molekiils wird pro Schweratom als Zentrum und jede obere
Schranke zwischen null und einem durch den Nutzer definierten maximalen Radius ein
zirkuldrer Subgraph gebildet. In dieser Dissertation wird der Notation aus der Literatur
gefolgt und der ECFP eines Molekiils mit maximalem Radius x mit ECFP2x bezeichnet,
wobei 2z einen Durchmesser also die maximale Distanz zwischen zwei Atomen inner-
halb der enumerierten zirkuldren Subgraphen bezeichnet. Fiir jeden Subgraphen wird
ein Identifikator durch eine eindeutige Sortierung und Verwendung einer Hashfunktion
gebildet. Hierbei wird die Anzahl der Schweratomnachbarn eines Atoms, seine Valenz,
seine Anzahl an verbundenen Wasserstoffen, sein Element, sein Gewicht, seine Ladung

und seine Zugehorigkeit zu einem Ring beriicksichtigt.

Ein Pharmakophor beschreibt die sterischen und elektrostatischen Eigenschaften eines
Atoms oder einer chemischen Substruktur, die zu einer pharmakologischen Wirkung
des enthaltenen Molekiils fithren. [1] Pharmakophor-basierte molekulare Fingerabdriicke

enthalten meist Informationen tiber die topologische oder rdumliche Anordnung der
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verschiedenen Pharmakophore eines Molekiils. Zur Erzeugung des Functional-Class Fin-
gerprint (FCSFP) [98] werden die gleichen zirkuldren Subgraphen enumeriert wie zur
Berechnung des ECFP. Allerdings werden fiir die Berechnung des Identifikatoren eines
Subgraphen sechs Pharmakophor-basierte Figenschaften eines Atoms beriicksichtigt. Ob
das Atom ein potenzieller Protonenakzeptor oder ein Protonendonator einer Wasser-
stoffbriickenbindung ist, ob das Atom positiv oder negativ ionisierbar ist und ob es
aromatisch oder ein Halogen ist. CATS [78] ist eine Technik bei der, dhnlich wie bei
der Erzeugung eines Atom Pairs Fingerabdrucks [95], die paarweise Distanz von Schw-
eratomen eines Molekiils bestimmt wird. Anders als beim Atom Pairs Fingerabdruck
werden hier allerdings nur Schweratome betrachtet, die potenzielle Protonenakzeptoren,
Protonendonatoren, positiv geladen, negativ geladen oder lipophil sind. Der Identifika-
tor eines Paares von Schweratomen betrachtet die Distanz sowie Klassifizierung der
Atome in diese fiinf Gruppen. PharmPrint [107] ist eine Methode zur Erzeugung eines
Pharmakophor-basierten molekularen Fingerabdrucks. Das Verfahren betrachtet die sechs
Pharmakophortypen der CATS-Methode und zusétzlich einen siebten Typ, falls keine
der Pharmakophor-Klassifizierungen auf das Atom zutrifft. Nun werden verschiedene
rdumliche Konformationen des Molekiils generiert und pro Konformation alle Tripel von
Atomen gebildet. Abhédngig von den Distanzen zwischen den Atomen und ihren Phar-
makophortypen wird ein Identifikator gebildet. Durch diese Herangehensweise enthélt der
molekulare Fingerabdruck sowohl Informationen iiber pharmakologische sowie rdumliche

Figenschaften eines Molekiils.

Eine weitere Klasse molekularer Fingerabdriicke ist die der Interaktionsfingerabdriicke.
Methoden zu ihrer Erzeugung betrachten die Wechselwirkungen zwischen einem Molekiil
und einem Protein. Sie unterscheiden sich damit grundlegend von allen anderen hi-
er beschriebenen Verfahren, die lediglich einzelne Molekiile betrachten. Das Verfahren
zur Erzeugung eines Structural Interaction Fingerprint (SIFt) [108] bestimmt Inter-
aktionspunkte in einem Protein-Ligand-Komplex und klassifiziert diese nach sieben
Eigenschaften. So entsteht pro Interaktion eine Bitfolge, die in einem Fingerabdruck
zusammengefasst werden. Eine weitere Methode ist die der Structural Protein-Ligand
Interaction Fingerprints (SPLIF) [109]. Bei der Erzeugung werden Paaren von Ligand-
und Proteinatomen bestimmt, die eine oberen Schranke in ihrer rdumlichen Distanz nicht
iberschreiten und als Interaktionsstelle interpretiert werden. Diese werden als Zentrum
fiir zirkuldrer Subgraphen verwendet, um Identifikatoren der parametrisierten Methode
ECFP2 zu generieren. Die erzeugten Identifikatoren werden zum SPLIF des Protein-

Ligand-Komplexes zusammengefasst. Zusétzlich werden pro zirkuldrem Subgraphen die
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Koordinaten der enthaltenen Atome abgespeichert fiir eine spétere Uberlagerung.

3.2. Connected Subgraph Fingerprints

In diesem Kapitel wird die Methode zur Erzeugung von Connected Subgraph Fingerprints
(CSFP) behandelt, wie sie in [D1] eingefiihrt wurden. Der CSFP eines Molekiils ist
ein topologischer molekularer Fingerabdruck, der alle chemischen Substrukturen eines
Molekiils betrachtet. Er ist alleinstehend zur Ahnlichkeitssuche im virtuellen Screening
geeignet. Seine Hauptaufgabe innerhalb dieser Dissertation ist allerdings die Anwendung
als Werkzeug fiir kombinatorische Verfahren in topologischen Fragmentraumen, die in

den Kapiteln 4, 5 und 6 beschrieben wird.

3.2.1. Motivation

Die in der Literatur existierenden Verfahren zur Erzeugung molekularer Fingerabdriicke
wurden fiir die Anwendung in enumerierten Bibliotheken entwickelt. Chemische Bausteine,
wie sind in kombinatorischen Bibliotheken reprasentiert werden, enthalten durchschnit-
tlich weniger Atome und Bindungen als ein Molekiil einer enumerierten Bibliothek. Fiir
eine feingranulare Beschreibung, sollte ein topologischer molekularer Fingerabdruck also
mehr chemische Substrukturen betrachten und diese nach den Eigenschaften ihrer Atome
und Bindungen unterscheiden. Zusétzlich muss eine Methode fiir topologische molekulare
Fingerabdriicke im Kontext von kombinatorischen Bibliotheken in der Lage sein, mithilfe
der Fingerabdriicke chemischer Bausteine den Fingerabdruck eines abgeleiteten Produk-
ts zu approximieren. Auf diese Weise ist die Methode in der Lage das algorithmische
kombinatorische Paradigma zu erfiillen. Diese Beobachtung wird in Kapitel 3.2.5 weiter
ausgefiihrt. Weiterhin sollten die generierten topologischen molekularen Fingerabdriicke
in der Lage sein im Rahmen einer Ahnlichkeitssuche Kandidaten fiir den Wirkstoffen-
twurf zu identifizieren. Im Folgenden wird der Ansatz zur Generierung von Connected
Subgraph Fingerprints (CSFP) vorgestellt und diskutiert, warum er die beschriebenen

Anforderungen erfiillt.
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3.2.2. Erzeugung

Der CSFEFP eines Molekiils beschreibt alle seine chemischen Substrukturen, deren Anzahl
enthaltener Atome in einem vom Nutzer definieren Intervall [z, y] liegt. Der so generierte
CSFP wird als CSFPx.y bezeichnet. Diese Notation gilt auch fiir alle in Kapitel 3.2.3

eingefithrten Varianten.

Analog zu den in Kapitel 3.1 beschriebenen Methoden zur Generierung topologischer
molekularer Fingerabdriicke, kann die Erzeugung des CSFP eines Molekiils in zwei Ab-
schnitte unterteilt werden. Zuerst wird eine Menge von Subgraphen des Molekulargraphen
enumeriert. Danach wird fiir jeden enumerierten Subgraphen ein Identifikator berechnet
und diese werden zum molekularen Fingerabruck zusammengefasst. Allerdings werden fir
die Erzeugung des CSFP alle induzierten Subgraphen enumeriert. Dies erfolgt mit dem in
[D1] beschriebenen CONSENS-Algorithmus. Hierfir wird zunéchst eine beliebige totale
Ordnung auf den Schweratomen des Molekulargraphen eingefiithrt. Danach werden alle
zusammenhéngenden Atommengen in einem Riicksetzverfahren rekursiv enumeriert, die
auschliefllich Schweratome beschreiben. In jedem rekursiven Schritt wird die betrachtete
Atommenge um einen Kandidaten erweitert, der innerhalb der Ordnung méglichst klein
ist und nicht bereits in einem vorherigen Schritt ausgeschlossen wurde. Durch dieses
effiziente Verfahren werden keine Atommengen mehrfach betrachtet. Ein Beweis der
Korrektheit und der asymptotischen Laufzeit ist in [D1] ausgefiihrt. Der CONSENS-
Algorithmus kann mit beliebigen Filtern fiir die enumerierten Atommengen verwendet
werden. Fiir die Erzeugung des CSFP wird nach der vom Nutzer spezifizierten unteren und
oberen Schranke fiir die Anzahl der Atom gefiltert. In Kapitel 4.3.1 wird der CONSENS-
Algorithmus mit anderen Filtern angewandt. Aus jeder zusammenhéngenden Atommenge
ergibt sich direkt ein induzierter Subgraph aus allen Bindungen, die zwischen den Atomen
der Menge verlaufen. Im Folgenden sind immer induzierte Subgraphen gemeint auch

wenn sie nicht explizit als induziert angegeben sind.

In Abbildung 3.1 ist das CONSENS Verfahren beispielhaft beschrieben. Die zusam-
menhéngende Atommenge wird mit dem Atom mit Rang zwei initiiert. Diese Menge
bildet bereits ein enumerierten Subgraphen, falls die vom Nutzer angegeben untere
Schrank fiir die Anzahl Atome auf eins gesetzt wurde. Alle Nachbarn des Atoms, die
einen héheren Rang in der Ordnung aufweisen, werden der Kandidatenmenge hinzugefiigt.
Das Atom mit Rang eins ist in der Ordnung kleiner als das zur Initiierung verwendete
Atom und wird deshalb fiir die weitere Enumeration ausgeschlossen. Auf diese Weise

wird die zusammenhéngende Atommenge der Rénge {1,2} nicht mehrfach enumeriert. In
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O Kandidat

Ausgeschlossen

. Knotenmenge

Abbildung 3.1.: Zwei Schritte des CONSENS-Algorithmus angewandt auf Isobutyramid.
Die momentan enumerierte zusammenhéngende Atommenge ist in tiirkis
und die Menge ausgeschlossener Atome in rot dargestellt. Die Menge der
Kandidatenknoten ist tiirkis umrandet. Die Nummerierung der Atome
stellt die eingefithrte Ordnung dar. Aus [D1] entnommen und auf Deutsch
iibersetzt.

den néchsten Schritten werden beispielhaft die Atome mit Rang drei und finf zur Atom-
menge hinzugefiigt, die im jeweiligen Schritt zur Kandidatenmenge gehoren. Zusétzlich
werden alle neuen Nachbarn der zusammenhéngenden Atommenge zur Kandidatenmenge
hinzugefiigt, wenn sie noch nicht ausgeschlossen wurden. Bei der Wahl des Atoms mit
Rang fiinf wird das Kandidatenatom mit Rang vier ausgeschlossen, da es in der Ordnung
kleiner ist. Damit wird die doppelte Enumeration der Atommenge mit Rdngen {2, 3,4, 5}

verhindert.

Im néchsten Schritt wird fiir jeden Subgraphen ein Identifikator generiert, der aus
einer Zahl zwischen 0 und 2% — 1 besteht. Zunichst wird fiir jedes einzelne Schwer-
atom des Subgraphen ein eigener Identifikator gebildet. Fiir diesen wird eine Menge
von Eigenschaften zusammengefasst, die durch eine der in Kapitel 3.2.3 beschriebenen
Varianten des CSFP definiert ist. Die Atome des Subgraphen werden durch eine Adaption
des CANON-Algorithmus [110] in eine kanonische Ordnung tberfiihrt. AnschliefSend
werden die Atome, der kanonischen Ordnung folgend, traversiert um den Identifikator des
Subgraphen zu generieren. Das genaue Vorgehen ist in Anhang B.2 beschrieben. Dieses
Verfahren zur Représentation von Subgraphen mithilfe eines Identifikators kann auch auf
ausgewdhlte oder einzelne Subgraphen angewandt werden und wird in den Kapiteln 5

und 6 verwendet.
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Tabelle 3.1.: Die betrachteten Subgraphen, Atom- und Bindungseigenschaften der CSFP
Varianten. Stereozentren werden nach den CIP-Regeln [111] bestimmt. Bei
der Eigenschaft 'generische aromatische Valenz’ wird jedem aromatischen
Atom die gleiche eindeutige Valenz zugewiesen. Aus [D2] entnommen, auf
Deutsch iibersetzt, angepasst und erweitert.

Kategorie | Eigenschaft CSFP | fCSFP | tCSFP| iCSFP | gCSFP| pCSFP
induziert X X X X X
Subgraphen Pfad <
Element X X X X X X
Konnektivitit X X X X X
Konnektivitat in
Subgraph x x x x
Valenz X X X X
Atom Valenz in Sub-
graph X X X X
generische aroma-
tische Valenz *
Aromatizitat X
7 Elektronen X
Ringzugehorigkeit || x X b
Stereozentrum X X
Bindung Bindungstyp x X X x

3.2.3. Varianten

Wie in Kapitel 3.2.2 beschrieben, wird pro Schweratom des Molekulargraphen ein Identi-
fikator gebildet. Dieser Identifikator enthélt Informationen iiber das beschriebene Atom.
Welche Informationen beriicksichtigt werden, bestimmt mafigeblich den Charakter des
generierten molekularen Fingerabdrucks. Aus diesem Grund beschreiben wir in [D1] und
[D2] mehrere Varianten des CSFP eines Molekiils, die sich aus unterschiedlichen bertick-
sichtigten Atom- und Bindungseigenschaften ergeben. Neben dem klassischen CSFP
existieren die folgenden Varianten: Der fCSFP ist eine feingranulare Variante, die fiir die
Anwendung in topologischen Fragmentraume optimiert ist. Der tC'SF'P basiert auf den
Atomeigenschaften des in Kapitel 3.1 beschriebenen TopologicalTorsion Fingerabdrucks.
Der ¢CSFP verwendet ausschliefflich Eigenschaften, die unabhingig von der Umgebung
des Subgraphen sind. Der gCSFP ist eine grobgranulare Variante des CSFP. Die letzte
Variante, der pCSFP, betrachtet nur Subgraphen mit Pfadstruktur und verwendet die
Atom- und Bindungseigenschaften des klassischen CSFP. In Tabelle 3.1 sind die sechs
Varianten des CSFP mit ihren betrachteten Eigenschaften beschrieben. Die klassische
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CSFP Variante betrachtet die meisten Eigenschaften und liefert so einen sehr feingranu-
laren molekularen Fingerabdruck. Der pCSFP ist auf die Betrachtung von Subgraphen
mit Pfadstruktur eingeschrénkt, weshalb sein Fingerabdruck eine Teilmenge der Identi-
fikatoren des klassischen CSFP enthalt. Die fCSFP Variante unterscheidet sich von der
klassischen CSFP Variante nur in der AusschlieBung stereochemischer Eigenschaften. Wie
in Kapitel 2.3.4 beschrieben, fangen topologische Fragmentriaume keine stereochemischen
Eigenschaften ein. Da die fCSFP Variante speziell fiir die Anwendung in diesem Kontext
entwickelt wurde, beachtet sie deshalb auch keine stereochemischen Eigenschaften. Die
iCSFP Variante betrachtet nur Eigenschaften des Subgraphen selbst und der erzeugte
Identifikator ist unabhéngig von der Umgebung des Subgraphen. Damit generiert diese
Variante einen Molekulardeskriptor, der in einem Kontext angelehnt an die Suche nach
maximalen gemeinsamen Teilstrukturen (mazimum common substructure(MCS)) [36] ver-
wendet werden kann. Die Varianten tCSFP und gCSFP betrachten weniger Eigenschaften
als der klassische CSFP oder die fCSFP Variante. Sie bieten damit eine grobgranularere
Beschreibung in den von ihnen generierten molekularen Fingerabdriicken, wodurch sie sich

potenziell besser fiir die Suche nach unterschiedlichen Molekiilgeriisten eignen. [112]

3.2.4. Evaluation

In [D1] verwenden wir einen von Riniker und Landrum eingefithrten Benchmark [112] fiir
molekulare Fingerabdriicke im Rahmen einer Ahnlichkeitssuche. Fiir die Ahnlichkeitsuche
werden fiir ein Anfragemolekiil und alle Molekiile des Datensatzes molekulare Fingerab-
driicke berechnet und der paarweise Ahnlichkeitswert zum Anfragemolekiil mithilfe des
Tanimotokoeffizienten [113] bestimmt. Das Verfahren verwendet Experimentaldaten aus
dem Maximum Unbiased Validation (MUV) Datensatz [114], dem Directory of Useful
Decoys (DUD) Datensatz [115] und den Datenbanken ChEMBL [43] und ZINC [44]. Zur
Bewertung verwenden wir zwei Metriken. Der Anreicherungsfaktor (early enrichment
factor(EF)) [116] bei 2% misst den Anteil an den 2% Molekiilen mit dem hochstens
Ahnlichkeitswert, deren Experimentaldaten eine Bioaktivitit aufweisen. Der Wert fiir die
Flache unter der Kurve (area under the curve (AUC)) misst das Integral der Isosensitiv-
itatskurve (ROC curve). [117] Der AUC-Wert beschreibt die insgesamte Verteilung von
Molekiilen mit gemessener Bioaktivitéit innerhalb der nach absteigendem Ahnlichkeitswert
sortierten Molekiile. Riniker und Landrum stellten fest, dass der AUC-Wert einer Methode
zur Erzeugung eines molekularen Fingerabdrucks mit dessen Potenzial fiir die Suche nach

unterschiedlichen Molekiilgertisten korreliert ist. [112]
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Die Evaluation der verschiedenen Varianten des CSFP wurde mithilfe der drei Daten-
sitze und zwei Evaluationsmetriken durchgefithrt und mit den Ergebnissen der Methoden
zur Erzeugung der Atom Pairs, TopologicalTorsion und ECFP Fingerabdriicke verglichen.
Da die f{CSFP Variante erst in [D2] eingefithrt wurde, wird sie bei dem in [D1] durchge-
fiihrten Benchmark nicht beriicksichtigt. Es zeigte sich zunéchst, dass die Varianten
tCSFP und gCSFP durchschnittlich die héchsten AUC-Werte aller CSFP Varianten
aufweisen. Dies unterstreicht ihren grobgranularen Charakter und ihre Eignung fiir die

Detektion von bioaktiven Molekiilen mit unterschiedlichen Molekiilgeriisten. Der CSFP

und pCSFEP erzielten mit ihrer feingranularen und spezifischen Beschreibung der chemis-
chen Eigenschaften eines Molekiils durchschnittlich die héchsten EF-Werte. In Abbildung

Abbildung 3.2.: Die AUC- (oben) und EF-Werte (unten) der Methoden zur Erzeugung
molekularer Fingerabdriicke pro Datensatzeintrag. Links der gestrichelten
Linien sind die Eintrdge des MUV-Datensatzes, in der Mitte die des
DUD-Datensatzes und rechts der gestrichelten Linien die Eintrédge des
ChEMBL und ZINC Datensatzes. Der RDKit5 Fingerabdruck betrachtet
alle (auch nicht induzierten) Subgraphen mit bis zu funf Bindungen. Aus
[D1] entnommen, angepasst und ins Deutsche iibersetzt.

3.2 werden die AUC- und EF-Werte der in [112] am besten bewerteten Methoden und
Parametrisierungen mit dem CSFP2.5 und tCSFP5.8 verglichen. Diese zwei Varianten
des CSFP und Parametrisierungen wurden wegen ihrer durchschnittlich hohen Werte auf
alle drei Datensétzen und Evaluationsmetriken ausgewéhlt. Die Hohe der Werte héngt
deutlich stérker vom jeweiligen Datensatzeintrag ab, als von der verwendeten Methode zur

FErzeugung molekularer Fingerabdriicke. Jedoch zeigt dieser Benchmark, dass der CSFP
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und seine Varianten durch ihre hohe Parametrisierbarkeit vergleichbare und teilweise
bessere Ergebnisse erzielen als die Methoden Atom Pairs, TopologicalTorsion, ECFP
oder der RDKit Fingerabdruck. Somit eignet sich die hier vorgestellte Methode zur
Ahnlichkeitssuche und wird der Grundstein fiir die in Kapitel 4 beschriebenen Verfahren

sein.

3.2.5. Anwendung in kombinatorischen Bibliotheken

Die Evaluation in Kapitel 3.2.4 zeigt die Anwendbarkeit des CSFP fiir die Ahnlichkeitssuche
in enumerierten Bibliotheken. In Kapitel 4 wird gezeigt, dass der CSFP ebenfalls fiir
die Ahnlichkeitssuche in kombinatorischen Bibliotheken anwendbar ist. Dariiber hinaus
wird der CSFP aber auch als Werkzeug in anderen Verfahren dienen, die in Kapitel 4,
5 und 6 beschrieben sind. Fiir diese Verfahren wird eine weitere Eigenschaft des CSFP
von zentraler Bedeutung sein. Der CSFP Fingerabdruck eines beliebigen Fragments aus
einem topologischen Fragmentraum bildet eine Teilmenge des CSFP Fingerabdrucks jedes
Produkts, das mithilfe des Fragments gebildet werden kann. Diese Charakteristik wird
im Folgenden als Fingerabdruck-Teilmengenrelation bezeichnet. In Kapitel 2.3.2 wurde
die Substruktur-Teilmengenrelation eingefiihrt, derzufolge alle chemischen Substrukturen
eines Fragments auch in jedem mit seiner Hilfe gebildeten finalen Molekiil enthalten
sind. Der CSFP und alle seine Varianten aufler der pCSFP Variante betrachten alle Sub-
graphen, deren Anzahl enthaltener Schweratome innerhalb eines Intervals liegt. Deshalb
folgt die Fingerabdruck-Teilmengenrelation fiir diese molekularen Fingerabdriicke direkt
aus der Substruktur-Teilmengenrelation. Der RDKit Fingerabdruck betrachtet alle, auch
nicht-induzierten, Subgraphen und erfiillt damit die Fingerabdruck-Teilmengenrelation
auch. Der TopologicalTorsion Fingerabdruck und die pCSFP Variante betrachteten nur
Subgraphen mit Pfadstruktur. Diese Subgraphen verdndern sich ebenfalls nicht bei der
Produktbildung und somit gilt fiir sie die Fingerabdruck-Teilmengenrelation ebenfalls.
Der Atom Pairs Fingerabdruck betrachtet die Distanzen zwischen allen Atompaaren.
Da alle Ringschliisse in der Fragmentreprisentation bereits mithilfe von Linkern und
Ringplatzhaltern gebildet werden, &ndern sich die Distanzen der Atompaare nicht mehr
zwischen Fragmenten und Produkten. Deshalb erfiillt die Atom Pairs Methode die
Fingerabdruck-Teilmengenrelation. Da die Identifikatoren eines topologischen moleku-
laren Fingerabdrucks chemische Substrukturen repréasentieren, konnte man annehmen alle
topologischen molekularen Fingerabdriicke erfiillen die Fingerabdruck-Teilmengenrelation.
Dies ist allerdings nicht der Fall. In Abbildung 3.3 ist ausgefiihrt, warum die ECFP
Methode die Fingerabdruck-Teilmengenrelation nicht erfiillt. Der zirkuldre Subgraph mit
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Abbildung 3.3.: Die Fragmentreprasentationen von Formaldehyd (links), Vinylethylen
(mittig) und ihrem Produkt Dihydropyran (rechts) in einer Diels-Alder
Reaktion. [91] Einige zirkulére Subgraphen der ECFP2 Fingerabdriicke
sind markiert. Subgraphen deren Identifikatoren im ECFP2 Fingerab-
druck des finalen Produkts vorkommen sind tiirkis, andernfalls sind sie
rosa gefarbt. Aus [D1] entnommen und angepasst.

Radius eins und dem Sauerstoffatom als Zentrum enthélt in der Fragmentrepriasentation
von Formaldehyd nur das Sauerstoffatom selbst und das benachbarte Kohlenstoffatom.
Da bei der Kombination der Fragmente ein weiterer Kohlenstoffnachbar hinzukommt,
enthélt der zirkuldre Subgraph mit Radius eins und dem Sauerstoffatom als Zentrum drei
Schweratome in Dihydropyran. Somit ist der Identifikator des Subgraphen im Fragment
nicht im ECFP2 Fingerabdruck von Dihydropyran enthalten und die ECFP Methode

erfiillt die Fingerabdruck-Teilmengenrelation nicht.

3.2.6. Abgrenzung zu existierenden Verfahren

Die Methode zur Erzeugung des CSFP Fingerabdrucks betrachtet als erstes Verfahren alle
induzierten Subgraphen eines Molekiils. Induzierte Subgraphen, die eine Menge von Atom-
en und alle Bindungen zwischen ihnen représentieren, entsprechen in ihrer Darstellung
der Intuition einer chemischen Substruktur. Damit ist der CSFP Fingerabdruck ein guter
Molekulardeskriptor, um die chemischen Substrukturen eines Molekiils zu beschreiben.
Ein generierter Identifikator kann auch einzeln verwendet werden, um eine chemische
Substruktur eindeutig zu représentieren. Das Verfahren zur Generierung des RDKit
Fingerabdrucks betrachtet alle, auch nicht induzierte, Subgraphen und dhnelt damit dem
Vorgehen des CSFP wenn auch in Ringsystemen mehr Subgraphen enumeriert werden.
Allerdings betrachtet diese Methode weniger Atomeigenschaften, als der feingranulare
klassische CSFP und die fCSFP Variante. Zusétzlich werden die Identifikatoren der einzel-
nen Atome lediglich ihrer Grofie nach sortiert und zum Identifikator eines Subgraphen
kombiniert. Dadurch entstehen weniger eindeutige Identifikatoren, als mit der adaptieren
CANON-Prozedur der CSFP Methode. Der CSFP erzielte hohere Werte im in [D1]
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durchgefiihrten Benchmark [112] und seine Ergebnisse unterschieden sich signifikant von
denen des RDKit Fingerabdrucks. Dies kénnte auf die zusétzlich betrachteten Atomeigen-
schaften zuriickzufithren sein. Alle anderen topologischen molekularen Fingerabdriicke
betrachten nur eine Teilmenge der induzierten Subgraphen eines Molekulargraphen.
Dadurch enthalten besonders die Fingerabdriicke von Fragmenten aus topologischen
Fragmentraumen mehr Identifikatoren, wenn sie mit der fCSFP Variante berechnet
werden. Die prominenteste Methode fiir topologische molekulare Fingerabdriicke ist die
des ECFP. Wir konnten in [D1] und Kapitel 3.2.4 zeigen, dass die CSFP Methode in
einem Benchmark zur Ahnlichkeitssuche in enumerierten Bibliotheken vergleichbare und
teilweise bessere Ergebnisse erzielt als der ECFP und andere molekulare Fingerabdriicke.
Aufgrund seiner hohen Parametrisierbarkeit, Betrachtung aller Subgraphen eines Moleku-
largraphen und der erfiillten Fingerabdruck-Teilmengenrelation, wird die CSFP Methode

der Kernbaustein aller weiterfiihrenden Verfahren dieser Dissertation sein.

3.2.7. Ausblick

Die CSFP Methode wurde in die Codebasis NAOMI [54] implementiert und ist bewusst
so aufgebaut, dass weitere Varianten leicht hinzugefiigt werden koénnen. Beispielsweise
konnte, dhnlich wie bei der pCSFP Variante, die Menge der enumerierten Subgraphen
eingeschrankt werden. Es wére zB. denkbar nur Subgraphen an Pharmakophoren zu
enumerieren, um die topologischen und pharmakologischen Eigenschaften eines Molekiils

zu betrachten.

In der Codebasis NAOMI existieren effiziente Verfahren fiir die Suche nach gréfiten
gemeinsamen chemischen Substrukturen (mazimum-common-substructure problem(MCS))
[36] in enumerierten, [118] sowie in kombinatorischen Bibliohteken. [119] Um die Suche
in groflen Bibliotheken noch effizienter zu gestalten, konnten CSFP Fingerabdriicke mit
den passenden betrachteten Atom- und Bindungseigenschaften fiir alle Molekiile oder
Fragmente einer Bibliothek bzw. Fragmentraum préaprozessiert werden. Damit kénnten
Molekiile oder Fragmente schnell ausgeschlossen werden, die mit einem Anfragemolekiil

keine gréfere gemeinsame chemische Substruktur teilen.

Die Analyse von Molekiilpaaren, die sich nur in einer chemischen Substruktur unterschei-
den (matched molecular pairs(MMP))[120] ist ein weiteres denkbares Anwendungsgebiet
der CSFP Methode. Die sich dnderende chemische Substruktur und ihre Umgebung
kénnte mithilfe eines CSFP Fingerabdrucks feingranular beschrieben und ein Daten-

satz effizient durchsucht werden. Diese Anwendung ist auch fiir rdumliche MMPs [121]
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moglicherweise sogar in Protein-Ligand-Komplexen moéglich. Hierfiir konnte auch das
in Kapitel 3.1 beschriebene Verfahren SPLIF [109] angepasst werden. Die Umgebung
der Interaktionspunkte in einem Protein-Ligand-Komplex kénnte mithilfe von CSFP

Fingerabdriicken beschrieben werden.

Eine Anwendungsgebiet molekulare Fingerabdricke liegt im maschinellen Lernen.
[103] Mit der Betrachtung aller Subgraphen, einer hohen Parametrisierbarkeit und
verschiedener Varianten kénnten CSFP Fingerabdriicke als Eingabe fiir Modelle des
maschinellen Lernens wie neuronale Netze sein. In diesem Kontext wére die Untersuchung
von Kollisionen der Identifikatoren eines CSFP Fingerabdrucks bei der Faltung zu einer

Bitfolge interessant.

34



4. Topologische Ahnlichkeitssuche in
kombinatorischen Bibliotheken

In diesem Kapitel wird das Konzept der Ahnlichkeitssuche in virtuellen chemischen
Bibliotheken behandelt. Dabei wird in einer Bibliothek nach Molekiilen gesucht, die
zu einem gegebenen Anfragemolekiil dhnlich sind. Dieser Ansatz basiert auf dem Ahn-
lichkeitsprinzip von Johnson und Maggiora, dass d&hnliche Molekiile auch dhnliche, zB.
physikochemische oder pharmakologische, Eigenschaften aufweisen. [122] Der Begriff von
Ahnlichkeit zwischen zwei Molekiilen wird entscheidend durch den verwendeten Moleku-
lardeskriptor beeinflusst. Zwei Molekiilen wird ein Ahnlichkeitswert, meist zwischen null
und eins, zugewiesen. Die Ahnlichkeit der zwei Molekiile wird in Abhéngigkeit der Hohe
des zugewiesenen Werts angenommen, wobei der Grenzwert ab dem zwei Molekiil als
dhnlich betrachtet werden kénnen stark von der verwendeten Methode und den zwei
Molekiilen abhéngt. [123] Wir geben zunéichst einen Uberblick iiber existierende Verfahren
zur Ahnlichkeitssuche in enumerierten und kombinatorischen Bibliotheken und stellen

dann unsere in [D2] eingefiihrte Methode vor.

4.1. Bestehende Verfahren zur Ahnlichkeitssuche in

enumerierten Bibliotheken

Fiir die Ahnlichkeitssuche in enumerierten Bibliotheken wurden zahlreiche Methoden
entwickelt, die oft Molekulardeskriptoren verwenden und sich durch diese voneinander
abgrenzen. [38] Fiir alle Molekiile einer enumerierten virtuellen chemischen Bibliothek
wird einzeln der Ahnlichkeitswert zu einem Anfragemolekiil bestimmt. AnschlieBend
werden diejenigen Molekiile mit den hochsten erzielten Werten oder mit Werten {iber

einer vom Nutzer bestimmten unteren Schranke ausgegeben.

In ihrer kompaktesten Form kann die Ahnlichkeit zwischen zwei Molekiilen iiber

die Betrachtung einer einzelnen physikochemischen Eigenschaft [41] oder eines Terms
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[94] definiert werden. Dixon und Merz entwickelten einen Molekulardeskriptor [124] fir
dessen Erzeugung eine raumliche Konformation eines Molekiils oder alternativ dessen
Molekulargraph in einen ein-dimensionalen Raum abgebildet wird. In diesem Raum wird
jedes Atom auf der Basis von Element, Hybridisierung und Anzahl seiner Nachbarn
reprisentiert. Fiir die Ahnlichkeitssuche werden die generierten Molekulardeskriptoren
zweier Molekiile aliniert und ihr Ahnlichkeitswert berechnet. Dieses Verfahren erzielte trotz
seiner ein-dimensionalen Reprasentation teilweise bessere Ergebnisse bei der Vorhersage

von Bioaktivitét, als andere Verfahren mit komplexeren Molekulardeskriptoren. [124]

Die Ahnlichkeit zwischen zwei Molekiilen kann auch iiber die relative GroBe ihrer
grofiten gemeinsamen chemischen Substruktur (mazimum common substructure(MCS))
definiert werden. Hierbei wird fiir ein Molekiil nicht erst ein Molekulardeskriptor generiert,
sondern ein algorithmisches Verfahren bestimmt direkt mithilfe zweier Molekulargraphen
die grofite gemeinsame chemische Substruktur. Diese Beschreibung von molekularer
Ahnlichkeit existiert bereits seit den 1970er Jahren [125] und es wurden zahlreiche Ansitze
zur exakten und approximativen Bestimmungen chemischer Substrukturen mithilfe von
induzierten und nicht-induzierten Subgraphen etwickelt. [36], [118] Mit diesem Verfahren
werden zwei Molekiile als &hnlich betrachtet, wenn ein grofler Teil von ihnen strukturell

identisch ist.

Methoden fiir molekulare Fingerabdriicke zédhlen zu den weitverbreitetsten Verfahren
in der Ahnlichkeitssuche. Der Ahnlichkeitswert zweier Molekiil wird meistens auf Basis
des Tanimotokoeffizienten [113] ihrer molekularen Fingerabdriicke bestimmt, wobei auch
andere Koeffizienten angewendet werden. [126], [127] Hierbei erzielen Methoden die
chemische Substrukturen und topologische Eigenschaften betrachten teilweise bessere
Ergebnisse als andere Verfahren, die rdumliche Konformationen berticksichtigen. [128]
In Kapitel 3.1 ist ein Uberblick iiber existierende Verfahren zur Erzeugung molekularer
Fingerabdriicke gegeben. Im Gegensatz zur Suche nach einer grofiten gemeinsamen
chemischen Substruktur, legen topologische molekulare Fingerabdriicke fiir die Ahnlichkeit
zweier Molekiile den Fokus auf viele kleinere gemeinsame chemische Substrukturen.
Diese kénnen sich theoretisch aber in ihrer Anordnung zwischen den zwei Molekiilen

unterscheiden.

Eine andere Methode, die die Graphstruktur eines Molekulargraphen betrachtet ist das
Verfahren zur Erzeugung von Features Trees [90]. Der generierte Molekulardeskriptor be-
trachtet einen Graphen mit Baumstruktur, indem Ringe und teilweise Ringsysteme eines

Molekulargraphen zu einem Knoten zusammengefasst werden. Jeder Knoten repréasentiert
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somit eine chemische Substruktur. Fiir jeden Knoten werden mithilfe seines FLEXX-
Interaktionsprofils [129] pharmakophorische Eigenschaften betrachtet. Zusétzlich werden
sterische Eigenschaften durch das approximierte Volumen und Anzahl Atome der représen-
tierten chemischen Substruktur eingefangen. Die Ahnlichkeit zwischen zwei Molekiilen
wird durch eine bestmogliche Paarung von Teilbaumstrukturen ihrer Feature Trees auf
Basis der betrachteten pharmakophorische und sterischen Eigenschaften bestimmt. Durch
dieses Vorgehen wird die Ahnlichkeit zweier Molekiile durch ihre moglichen Interaktion-
spunkte mit einem Protein, sterische Informationen sowie eine grobgranulare Betrachtung
ihres Molekulargraphen beschrieben. Damit unterscheidet sich die Feature Trees Methode
stark von der Ahnlichkeitsbeschreibung topologischer molekularer Fingerabdriicke oder

durch eine grofite gemeinsame chemische Substruktur.

Weitere existierende Definitionen der Ahnlichkeit zweier Molekiile basiert auf ihrer
raumlichen Form. Um die Ahnlichkeit zweier Molekiile zu bestimmen, wird ihre riumliche
Konfiguration so gut wie moglich iiberlagert und der Ahnlichkeitswert abgeleitet. Damit
unterscheiden sich diese Ansétze fundamental von den vorangegangen, die auf der topolo-
gischen Struktur von Molekulargraphen operieren. Das Programm ROCS [130], [131] ist
das prominenste Verfahren zur rdumlichen Uberlagerung von Molekiilen. Es versucht eine
optimale Paarung zwischen Teilen der Atome zweier Molekiile zu finden und die Molekiile
mithilfe dieser Paarung zu {iberlagern. Der Matrix-basierte Molekulardeskriptor RVM
[132] generiert fiir ein Molekiil das ausgefiillte Volumen mithilfe von Geradenabschnitten,
die die Atome des Molekiils schneiden. Zwei RVMs werden dann auf einem Gitter {iber-
lagert. Durch die Reprasentation mithilfe einer Matrix wird ein aufwéndiges Verfahren
zur Paarung vermieden. Andere Verfahren verwenden wie ROCS fiir die Uberlagerung
ebenfalls eine Paarung, wobei allerdings keine Atome sondern Fragmente [133] bzw.

Pharmakophore [134] zweier Molekiile gepaart und iiberlagert werden.

Anstatt die gesamte raumliche Komformation eines Molekiils zu betrachten, kénnen fiir
die Definition von Ahnlichkeit auch nur die raumliche Position der Pharmakophore zweier
Molekiile betrachtet werden. Hierbei werden einzelne Atome oder funktionelle Gruppen
nach ihrer Eignung als Protonenakzeptor oder Protonendonator einer Wasserstoftbriicken-
bindung charakterisiert, ob sie positiv oder negativ ionisierbar und ob sie aromatisch oder
lipophil sind. Anders als bei Pharmakophor-basierten molekularen Fingerabdriicke wie
sie in Kapitel 3.1 beschrieben wurden, wird hier allerdings die rdumliche Anordnung der
Pharmakophor-Punkte betrachtet. Das Programm LigandScout [135] und die Software-
Plattform MOE [136] verwenden einen Paarungsansatz, um die Pharmakophor-Punkte

zweiere Molekiile bestmdglich zu iiberlagern und so ihre Ahnlichkeit zu bestimmen. Das
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Programm Pharmer [137] indexiert eine Menge von Molekiilen mithilfe von Triangulierun-
gen zwischen Tripeln von Pharmakophor-Punkten. Dadurch wird die Ahnlichkeitssuche

in groBeren enumerierten Bibliotheken effizienter gestaltet.

Zuletzt wird das Verfahren SmallWorld [138] beschreiben. Es verwendet einen In-
dexierungsansatz, um die Ahnlichkeitssuche in groSen enumerierten Bibliotheken zu
beschleunigen. Hierfiir werden zunéchst alle Subgraphen jedes Molekiils enumeriert und
kanonisch reprasentiert. Nun wird ein Editierungsgraph aufgebaut, in dem jedes Molekiil
und jeder eindeutige Subgraph einen Knoten bilden. Zwei Knoten werden durch eine
Kante verbunden, wenn die zwei Subgraphen bzw. Molekiile sich nur durch Loschen
bzw. Hinzufligen oder Verdndern eines Atoms oder einer Bindung unterscheiden. Der
Ahnlichkeitswert zwischen zwei Molekiilen bzw. Subgraphen entspricht der Distanz
zwischen ihren Knoten im Editierungsgraphen. Dieses Ahnlichkeitsmafl wird auch als
Grapheditierungsdistanz bezeichnet. Fiir ein Anfragemolekiil werden nun Subgraphen
mit absteigender Anzahl Atome und Bindungen enumeriert, bis einer von ihnen im
Editierungsgraph der enumerierten virtuellen chemischen Bibliothek gefunden wird. Nun
konnen die dhnlichsten Molekiile mit einer Breitensuche [139] vom Knoten dieses Sub-
graphen aus im Editierungsgraphen effizient gefunden werden. Mit diesem Ansatz miissen
nicht alle Molekiile der Bibliothek auf ihre Ahnlichkeit untersucht werden, allerdings
miissen alle Molekiile einer enumerierten Bibliothek und sogar ihre Subgraphen im
Editierungsgraphen abgespeichert werden. Damit eignet sich das Verfahren nicht fiir

kombinatorische Bibliotheken, deren Produktmenge zu grof} fiir die Enumeration ist.

4.2. Herausforderungen der Ahnlichkeitssuche in

kombinatorischen Bibliotheken und existierende Verfahren

So unterschiedlich die in Kapitel 4.1 beschriebenen Verfahren auch sind, alle bis auf
die Methode SmallWorld eint die sequenzielle, unabhingige Berechnung der Ahnlichkeit
aller Molekiile einer enumerierten Bibliothek zu einem Anfragemolekiil. Um diese Ver-
fahren auf kombinatorische Bibliotheken anzuwenden, miissten alle implizit beschriebenen
Produkte enumeriert werden, dies gilt auch fir das Verfahren SmallWorld. Speziell fiir
grofle Bibliotheken mit Milliarden oder Billionen von Produkten wiirde die Idee der
kompakten, kombinatorischen Repréasentation so zunichte gemacht und eine effiziente

Ahnlichkeitssuche wire nicht moglich ohne einen grofen Ressourcenaufwand. [88]
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Die Methode TOPAS [76] umgeht dieses Problem, indem sie einen evolutiondren Algo-
rithmus verwendet, um nur eine zufallige Auswahl von implizit beschriebenen Molekiilen zu
enumerieren. Die Ahnlichkeit dieser enumerierten Molekiile zum Anfragemolekiil werden
mithilfe der molekularen Fingerabdrucksmethode CATS [78] bestimmt. In Abhéngigkeit
der erzielten Ahnlichkeitswerte werden nun im néchsten Schritt des evolutionéren Al-
gorithmus neue Molekiile ausgewéhlt und dieses Vorgehen solange wiederholt, bis ein
Konvergenzkriterium erfiillt ist oder die Optimierung beendet wird. Durch diesen Ansatz
wird die komplette Enumeration aller Produkte einer kombinatorischen Bibliothek verhin-
dert. Allerdings kann die Verwendung einer Heuristik wie eines evolutionédren Algorithmus
dazu fithren, dass die globalen Optima, also in diesem Fall die Produkte mit dem héchsten

Ahnlichkeitswert zur Anfrage, nicht gefunden werden.

Wenn eine Methode zur exakten Ahnlichkeitssuche den kombinatorischen Charakter
dieser Bibliotheken ausnutzen méchte, muss sie auf den Daten operieren die explizit
enkodiert sind. Dies sind die Reprasentationen chemischer Bausteine und Reaktionen.
Trotzdem soll die Methode in der Lage sein die dhnlichsten implizit beschriebenen Produk-
te zu identifizieren. Dies ist das bereits genannte algorithmische kombinatorische Paradig-
ma. Chemische Bausteine konnen unédhnlich zu einem Anfragemolekiil sein, beispielsweise
weil sie deutlich weniger Atome enthalten. Ein Produkt, dass aus einer Kombination
unédhnlicher chemischer Bausteine entsteht, kann dennoch dhnlich zu einem Anfrage-
molekiil sein. Um dieses Problem zu lésen, greifen alle existierenden [53], [75], [119] und in
dieser Dissertation beschriebenen, [D2] nicht-heuristischen, algorithmischen Verfahren zur
Ahnlichkeitssuche in kombinatorischen Bibliotheken auf eine Idee zuriick, die im Folgenden
als Prinzip der Anfragepartitionierung bezeichnet wird. Hierbei wird der Molekulargraph
eines Anfragemolekiils in Subgraphen unterteilt. Es werden die dhnlichsten Paare von
Subgraphen und Représentationen chemischer Bausteine identifiziert. Anschlielend wer-
den die Reprasentationen kombiniert und so die dhnlichsten finalen Molekiile generiert.
Durch diesen Ansatz operiert eine Methode zunichst nur auf den chemische Bausteinen
und Reaktionen einer kombinatorischen Bibliothek. Erst bei der Kombination chemischer
Bausteine werden finale Molekiile betrachtet wodurch nur ein Bruchteil aller implizit
beschriebenen Produkte enumeriert werden muss. Alle anderen Molekiile wurden bereits
ausgeschlossen, da sie aus mindestens einem chemischen Baustein entstehen, der zu

keinem Teil des Anfragemolekiils dhnlich ist.

Das algorithmische Verfahren FTrees-FS [53] verwendet die Methode Feature Trees
[90] fiir die Ahnlichkeitssuche in klassischen Fragmentriumen, wie sie in Kapitel 2.2

beschrieben wurde. Hierbei wird die Eigenschaft klassischer Fragmentraume ausgenutzt
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keine Ringschliisse zwischen Fragmenten zu erlauben. Die azyklischen Kanten des Moleku-
largraphen eines Anfragemolekiils werden zunéchst topologisch sortiert [139] und dann
dieser Sortierung folgend prozessiert. Fiir eine Kante wird nun jeweils das dhnlichste
einzelne Fragment oder Fragmentkombination zu beiden Subgraphen bestimmt, die durch
Entfernen der Kanten getrennt werden wiirden. Fiir einen Subgraphen der Anfrage wird
zunachst der Feature Trees Molekulardeskriptor erzeugt und die optimale Paarung mit
allen Feature Trees Deskriptoren der Fragmente des Fragmentraums gebildet. Hierbei
muss der Feature Tree Knoten eines Atomnachbarn eines Linkers mit dem Knoten des
Atoms des Subgraphen an der Schnittkante gepaart werden. Falls nicht alle Knoten des
Feature Tree des Subgraphen gepaart sind, werden die gepaarten Knoten mit der grofiten
Distanz zur Schnittkante bestimmt. Die Kanten zu ungepaarten Knoten des Feature Tree
und damit zu Knoten oder Ringsystemen des Subgraphen wurden bereits frither in der
topologischen Sortierung prozessiert. Deshalb kann mithilfe eines dynamischen Program-
mieransatzes der optimale Ahnlichkeitswert fiir den Rest des Subgraphen ausgehend von
dieser Kante abgerufen und verwendet werden, um ihn mit der betrachteten Paarung
zu kombinieren. Dadurch wird der héchste Ahnlichkeitswert fiir die aktuell betrachtete
Schnittkante und die dazugehorige Fragmentkombination bestimmt. FTrees-FS bezieht
seine Beschreibung von Ahnlichkeit aus den Feature Trees Molekulardeskriptoren. Deshalb

betrachtet das Verfahren pharmakophorische und sterische Eigenschaften.

Das Verfahren SpaceMACS [119] operiert ebenfalls auf klassischen Fragmentraumen und
bestimmt mithilfe eines kombinatorischen Ansatzes die implizit beschriebenen Molekiile
mit der grofiten gemeinsamen chemischen Substruktur zu einem Anfragemolekiil. Hierfiir
verwendet SpaceMACS dieselbe topologische Sortierung der azyklischen Kanten des
Molekulargraphen eines Anfragemolekiils wie F'Trees-FS und ebenfalls einen dynamischen
Programmieransatz. Die generierten Paarungen werden allerdings nicht auf Feature Trees,
sondern mithilfe des algorithmischen Verfahrens RIMACS [118] direkt auf den Subgraphen
des Molekulargraphen und den Fragmenten gebildet. Hierbei werden nur Atome mit
gleichem Element, sowie Bindungen vom gleichen Typ und gleicher Ringzugehdorigkeit
miteinander gepaart. Zusétzlich ist es moglich anstatt eines Anfragemolekiils einen
SMARTS Ausdruck [37] zu spezifizieren. Fiir den Ausdruck wird intern eine Graphstruktur
gebildet und der Paarungsansatz mithilfe dieser Struktur anstatt des Molekulargraphen

eines Anfragemolekiils durchgefiihrt.

Mit der kiirzlich entwickelten Pythonbibliothek Synthl [75] ist es neben der in Kapitel 2.2
beschriebenen Funktionalitiaten auch moglich eine enumerierte Bibliothek zu generieren,

indem chemische Bausteine kombiniert werden, die zu Subgraphen eines Anfragemolekiils

40



4.3. Beschreibung der SpaceLight Methode

dhnlich sind. Auch in diesem Verfahren wird das Prinzip der Anfragepartitionierung
angewendet. Allerdings werden nicht alle Bindungen des Molekulargraphen eines An-
fragemolekiils betrachtet, sondern wie in einem retrosynthetischen Ansatz eine Menge
von Reaktionen fiir die Partitionierung und Generierung von Subgraphen verwendet.
Fiir jeden so generierten Subgraphen werden nun alle dazu dhnlichen Repréasentationen
chemischer Bausteine, hier Synthons genannt, bestimmt. Fiir die Definition von Ahn-
lichkeit gibt es zwei Auswahlmdglichkeiten fiir den Nutzer. Entweder werden ein Synthon
und ein Subgraph des Molekulargraphen des Anfragemolekiils als dhnlich betrachtet,
wenn der Tanimotokoeffizient [113] ihrer ECFP Fingerabdriicke [98] {iber einem vom
Nutzer definierten Grenzwert liegt. Oder ihre Ahnlichkeit wird iiber die Positional Analog
Scanning (PAS) Strategie [140] definiert. Hierbei miissen zwei dhnliche Subgraphen in
einer Beziehung als Teil- bzw. Supergraph zueinander stehen und sich zusétzlich nur im
Vorkommnis einer chemischen Substruktur unterscheiden. Die so gefundenen dhnliche
Synthons werden schlussendlich rekombiniert, um eine enumerierte Bibliothek zu erzeugen.
Damit weicht das Verfahren von einer Ahnlichkeitssuche ab, da den finalen Molekiilen
kein Ahnlichkeitswert zugewiesen wird. Dennoch filtert die Methode zumindest auf der
Ebene der Synthons nach Ahnlichkeit und auf der zuriickgegeben enumerierten virtuellen
chemischen Bibliothek kann nachtraglich eines der in Kapitel 4.1 beschriebenen Verfahren

angewandt werden.

4.3. Beschreibung der SpaceLight Methode

In diesem Kapitel wird das algorithmische Verfahren SpaceLight aus der Publikation [D2]
beschrieben. SpaceLight ermoglicht erstmals eine Ahnlichkeitssuche in kombinatorischen
virtuellen chemischen Bibliotheken mit einem topologischen Begriff von molekularer
Ahnlichkeit mithilfe topologischer molekularer Fingerabdriicke. Das Verfahren verwendet
die in Kapitel 2 eingefiihrten topologischen Fragmentrdume, sowie die Methoden ECFP
[98] und CSFP [D1] fiir molekulare Fingerabdriicke.

4.3.1. Partitionierung

SpaceLight verwendet wie die in Kapitel 4.2 beschriebenen Verfahren das Prinzip der
Anfragepartitionierung, um nur auf den Fragmenten eines topologischen Fragmentraumes
zu operieren. Im Gegensatz zu existierenden Verfahren, betrachtet SpaceLight allerd-

ings auch Partitionen von Ringsystemen des Anfragemolekiils, wenn Reaktionen mit
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Ringschliissen zur Erzeugung des topologischen Fragmentraumes verwendet wurden. Bei
der Partitionierung wird darauf geachtet, dass die generierten Partitionen topologisch
gleichwertig zu einem Topologiegraphen des topologlischen Fragmentraumes sind. Dazu
wird die Anzahl und Gréfle der Subgraphen einer Partition betrachtet, sowie die zwischen

ihnen verlaufenden Bindungen.

Subgraphen des Molekulargraphen des Anfragemolekiils und Fragmente eines topolo-
gischen Fragmentraumes erfiillen die Subgraph-Fragment-Kompatibilitdt, wenn sich ihre
Anzahl enthaltener Schweratome um héchstens fiinf unterscheidet. Zusétzlich muss die
Anzahl Bindungen mit genau einem Atom aus dem Subgraphen der Anzahl an Bindungen
zu Linkern im Fragment entsprechen. In diesem Fall gleichen sich der Subgraph und das
Fragment in Grofle und Konnektivitdt zu anderen Teilen des Anfragemolekiils bzw. der
implizit beschriebenen Produkte. Alle weiteren Definitionen von Kompatibilitdt und des
Topologiewerts, sowie des Partitionierungs- und Paarungsschritts von SpaceLight sind in
Anhang B.3 gegeben. Zusammengefasst werden in diesem Abschnitt des algorithmischen
Verfahrens Partitionen des Anfragemolekiils in Subgraphen generiert, die topologisch
gleichwertig zu einer Kombination von Fragmenten aus dem topologischen Fragmen-
traum sind. Falls keine solche Partitionen gefunden werden, terminiert das Verfahren.
In Abbildung 4.1 wird eine Partition des Molekiils CHEMBL1091518 mit topologisch
gleichwertiger Paarung zum Topologiegraphen gezeigt. Die Subgraphen der Partition
sind zu mindestens einem der Fragmente des gepaarten Knoten kompatibel. Die Einfach-
bindungen, sowie die zwei Bindungen in aromatischen Ringen zwischen den Subgraphen
der Partition entsprechen genau den Bindungstypen der Kanten zwischen den gepaarten

Knoten des Topologiegraphen.

4.3.2. Ahnlichkeitsberechnung

Im vorangegangenen Schritt wurden alle Paarungen von topologisch gleichwertigen Parti-
tion des Molekulargraphen eines Anfragemolekiils und Topologiegraphen des topologischen
Fragmentraumes bestimmt. Dadurch kann sich im néchsten Schritt fiir die topologis-
che Ahnlichkeitssuche auf die chemischen Substrukturen innerhalb der Fragmente des
topologischen Fragmentraumes und Subgraphen der Partitionen beschrankt werden. Im
Vergleichsschritt wird die Ahnlichkeit eines Subgraphen einer Partition zu allen kom-
patiblen Fragmenten, des mit ihm gepaarten Knoten bestimmt. Dafiir kann der Nutzer
zwischen der Methode ECFP [98] mit Radius null bis 5 sowie den CSFP Varianten {CSFP,
iCSFP und tCSFP mit einer oberen Schranke von bis zu sechs Atomen fiir die Grofie der
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Abbildung 4.1.: Der Topologiegraph aus Abbildung 2.3 in (a)-(c) zusammen mit einer
Partition des Molekiils CHEMBL1091518 der ChEMBL Datenbank [43]
mit einer Paarung mit Topologiewert eins in (d). Die gefirbten Késten
bezeichnen die Subgraphen der Partition, wobei die Farbe dem gepaarten
kompatiblen Knoten entspricht. Aus [D2] entnommen, angepasst und ins
Deutsche iibersetzt.

betrachteten chemischen Substrukturen wéhlen. Fiir alle Fragmente wurden die moleku-
laren Fingerabdriicke bereits berechnet und in einer Datenbank hinterlegt, sodass sie nur
noch ausgelesen werden miissen. Fiir die betrachteten Subgraphen des Molekulargraphen
des Anfragemolekiils werden die molekularen Fingerabdriicke berechnet. Hierbei werden
nur Atome des Subgraphen direkt fiir die Berechnung verwendet. Die Konnektivitéit zu
Atomen auflerhalb des Subgraphen wird aber dennoch implizit durch die betrachteten
Atomeigenschaften wie Konnektivitdt in den berechneten molekularen Fingerabdriicken
berticksichtigt. Damit spielen an den Subgraphen angrenzende Atome eine vergleichbare
Rolle zu den Linkern der Fragmente des topologischen Fragmentraumes. Mithilfe des

Tanimotokoeffizienten [113] werden nun die k& dhnlichsten kompatiblen Fragmente zu dem
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gegebenen Subgraphen bestimmt. Hierbei entspricht & dem Minimum aus der Anzahl vom
Nutzer geforderten Ergebnisse und der Anzahl kompatibler Fragmente, die im Knoten

enthalten sind.

Im Kombinationsschritt werden alle Kombinationen aus den k dhnlichsten Fragmenten
fiir die betrachtete Paarung generiert, die genau ein Fragment pro Knoten des Topolo-
giegraphen enthalten. Der Ahnlichkeitswert einer Fragmentkombination ergibt sich als
die gewichtete Summe der Ahnlichkeitswerte der einzelnen Fragmente. Das Gewicht
jedes Fragments betrédgt 2, wobei s der Anzahl Atome im zum Knoten gepaarten Sub-
graphen entspricht und n die Anzahl Schweratome im Anfragemolekiil ist. Damit erhalten
groflere Subgraphen ein hoheres Gewicht und haben deshalb einen grofleren Einfluss
auf den Ahnlichkeitswert der Fragmentkombination und der Partition. Dieses Verfahren
wird fiir alle Partitionen und alle ihre topologisch gleichwertigen Paarungen vollzo-
gen. Die gesammelten Fragmentkombinationen werden mit ihren Ahnlichkeitswerten
in einer zentralen Datenstruktur abgespeichert. Falls eine Fragmentkombination fiir
unterschiedliche Partitionen oder Paarungen einen Ahnlichkeitswert erhélt, wird der
hohere Wert priorisiert. Schlussendlich werden fiir die Fragmentkombinationen mit den
héchsten Ahnlichkeitswerten die finalen Produkte gebildet und an den Nutzer zusammen
mit ihren erzielten Werten zuriickgegeben. Der Kombinationsschritt ist der erste Moment
innerhalb des SpaceLight Verfahrens, in dem tatséchlich Produkte betrachtet werden.
Da im Vergleichschritt nur eine Auswahl von dhnlichen Fragmenten getroffen wurde,
wird hier die vollstdndige Enumeration aller Produkte vermieden. Die asymptotische
Laufzeit des Verfahrens skaliert somit mit der Anzahl der Fragmente eines topologischen

Fragmentraums und nicht mit der Anzahl seiner implizit beschriebenen Produkte.

4.3.3. Validierung und Evaluation

In [D2] evaluieren wir drei Eigenschaften der SpaceLight Methode. Zur Evaluation verwen-
den wir den Enamine REAL Space [81] sowie den KnowledgeSpace [84], wie sie in Kapitel

2.2 beschrieben wurden, in ihrer Représentation als topologische Fragmentraume.

Zunéchst validieren wir die Fahigkeit von SpaceLight Molekiile zu identifizieren, die in
einem topologischen Fragmentraum enthalten sind. Dafiir wiahlen wir aus jedem Topolo-
giegraphen der zwei topologischen Fragmentrdume zehn zuféllige Produkte aus. Daraus
ergeben sich 2320 bzw. 1170 Produkte, die wir als Anfragemolekiile zusammen mit dem
jeweiligen topologischen Fragmentraum als Eingabe fiir SpaceLight verwendet wird. Jedes

Anfragemolekiil wurde in seinem topologischen Fragmentraum als das dhnlichste Molekiil
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mit einem Ahnlichkeitswert von eins wiedergefunden. Alle anderen Molekiilen des topolo-
gischen Fragmentraumes wiesen einen Ahnlichkeitswert echt kleiner eins auf. Methoden
fiir topologische molekulare Fingerabdriicke wie das ECFP- oder CSFP-Verfahren verwen-
den fiir die Ahnlichkeitsbeschreibung chemische Substrukturen. Damit ist es moglich das
zwei unterschiedliche Molekiile, beispielsweise zwei lange Kohlenstoffketten mit einer un-
terschiedlich Anzahl Kohlenstoffatome, in SpaceLight und der Ahnlichkeitssuche mithilfe
topologischer molekularer Fingerabdriicke im Allgemeinen einen Ahnlichkeitswert von
eins zugewiesen bekommen. Bei der Verwendung realer chemischer Daten, wie sie zur
Erzeugung des Enamine REAL Space und KnowledgeSpace verwendet wurden, tritt
dieser Fall allerdings nicht ein. Damit ist SpaceLight in der Lage das Vorkommen oder
die Abwesenheit einzelner Molekiile in grofien, nicht-enumerierbaren kombinatorischen

Bibliotheken zu uberpriifen.

Als niichstes evaluieren wir SpaceLights Beschreibung molekularer Ahnlichkeit. Hierfiir
existieren im Kontext enumerierter Bibliotheken Benchmarks, wie derjenige [112] den
wir in Kapitel 3.2.4 zur Evaluation der CSFP Methode verwendet haben. Wir wiirden
gerne vergleichbar vorgehen, allerdings existieren momentan im Bereich kombinatorisch-
er Bibliotheken keine solchen Benchmarks. Stattdessen untersuchen wir den Grad der
Ubereinstimmung von SpaceLight mit einer Ahnlichkeitssuche mithilfe der ECFP und
CSFP Methode. Da fiir diese Verfahren die Anwendbarkeit in einem Benchmark bereits
gezeigt wurde, folgern wir ein dhnliches Ergebnis fiir die SpaceLight Methode bei einer
ausreichenden Ubereinstimmung. Hierbei muss aber zunéchst ein Problem iiberwunden
werden. Der Enamine REAL Space mit seinen 20 Milliarden und der KnowledgeSpace

0'* implizit beschriebenen Molekiilen sind zu grof, um komplett enumeriert

mit seinen 1
zu werden. Deshalb wahlen wir pro topologischem Fragmentraum drei zuféllige Topolo-
giegraphen aus, die hochstens 100.000 implizit beschriebene Molekiile enthalten. Diese
Topologiegraphen definieren jeweils einen topologischen Teilraum, der klein genug ist,
um vollstdndig enumeriert zu werden. Eine vergleichbare Strategie der Teilraumbildung
wird auch fiir die in Kapitel 5 und 6 beschriebenen Verfahren angewendet. Fiir die
Evaluation verwenden wir sowohl Molekiile aus den Teilrdumen selbst, als auch externe
Molekiile aus der ZINC Datenbank. [44] Das genaue Vorgehen ist in [D2] beschrieben.
Die Resultate zeigen, dass die Ergebnisse einer Ahnlichkeitssuche mit SpaceLight stark
korreliert sind zu den Ergebnissen einer Ahnlichkeitssuche mithilfe der Methoden ECFP
und der verwendeten Varianten des CSFP. Diese Korrelation ist allerdings abhéngig von
der Parametrisierung der Methoden. Deshalb empfehlen wir fiir die Ahnlichkeitssuche die
parametrisierten Methoden ECFP4, ECFP6, fCSFP2.4 und fCSFP2.5. Obwohl Space-
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Abbildung 4.2.: (a) Das Molekiil ZINC2932278 der ZINC Datenbank [44] mit seiner
einzigen topologisch gleichwertigen Partition zum verwendeten Topolo-
giegraphen. In (b) und (c) ist jeweils ein Produkt des Topologiegraphen
mit der Fragmentkombination aus der er ensteht gezeigt. Die Farbe
der Fragmentnamen stimmt mit der Farbe des Rahmen des gepaarten
Subgraphen der Partition aus (a) tiberein. Fiir beide Molekiile ist der
Rang in einer klassischen Ahnlichkeitsuche mit der ECFP4 Methode in
der enumerierten Bibliothek nach ’enumeriert’ gegeben. Der Rang des
Molekiils in der SpaceLight Suche im topologischen Fragmentraum mit
der ECFP4 im Vergleichsschritt ist nach 'SpacelLight’ angegeben. Aus
[D2] entnommen, angepasst und ins Deutsche iibersetzt.

Lights Beschreibung molekularer Ahnlichkeit zu einem grofien Ausmaf der von klassischen
topologischen molekularer Fingerabdriicken entspricht, weicht sie methodisch durch ihren
kombinatorischen Ansatz ab. In Abbildung 4.2 ist dies anhand eines Beispiels verdeut-
licht. Das Anfragemolekiil ZINC2932278 unterscheidet sich von dem in (b) gezeigten
Molekiil, um die Position der Alkengruppe. Da ein molekularer Fingerabdruck nur die
Existenz einer chemischen Substruktur einfangt, wird der Unterschied in der Position
dieser Gruppe in den ECFP4 Fingerabdriicken der zwei Molekiile nicht so stark bertick-
sichtigt, wie in der Betrachtung durch SpaceLight. Da SpaceLight auf den einzelnen
Fragmenten des Topologiegraphen operiert, wird der Fingerabdruck des Subgraphen S
mit dem des Fragments F} verglichen. Im Gegensatz zu Fp, enthilt S; allerdings die
Alkengruppe. Fiir den Subgraphen Sy und das Fragment F5 gilt die umgekehrte Aussage.
Durch diese Betrachtung von Subgraphen und Fragmenten spielt die Positionsdnderung
der Alkengruppe eine gréfiere Rolle fiir SpaceLight und die Molekiile werden als weniger
ahnlich betrachtet. Das Molekiil in (c¢) unterscheidet sich von ZINC2932278 durch die
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Verléngerung einer Kohlenstoffkette und den Austausch eines Schwefelatoms mit einem
Stickstoffatom in einem der Ringe. Gerade der Austausch des Atoms hat einen grofien
Einfluss auf den klassischen ECFP4 Fingerabdruck, da es sich um ein zentrales Atom
innerhalb des Molekulargraphen handelt. In Folge des Austauschs dieses Atoms verdndert
sich der Identifikator vieler zirkuldrer Subgraphen und dadurch erhéalt das Molekiile
einen niedrigeren Rang von 53 bei der Ahnlichkeitssuche in der enumerierten Liste aller
Molekiile des Teilraums. Da SpaceLight die Subgraphen der Partition von ZINC2932278
mit den Fragmenten F3 und Fj; unabhéngig voneinander vergleicht, beeinflusst der Aus-
tausch der Atome und die Verlingerung der Kohlenstoffketten nur den Ahnlichkeitswert
des Subgrapheb S5 und des Fragments F. S; und F3 werden als identisch betrachtet, da
sie die gleiche chemische Struktur aufweisen. Auch hier spielt also die Lokalitdt chemischer
Substrukturen eine gréere Rolle fiir die Ahnlichkeitsbeschreibung durch SpaceLight,
wobei dies hier zu einem vergleichsweise héheren Rang des Molekiils fiihrt. Insgesamt
kann diese Charakteristik von SpaceLight einen Vorteil gegeniiber Ahnlichkeitssuchen

mithilfe klassischer topologischer molekularer Fingerabdriicke darstellen.

Im letzten Analyseschritt untersuchen wir das Laufzeitverhalten von Spacelight. Dafiir
verwenden wir openSUSE Leap 15 auf einer Intel Core 15-6500 64-Bit-Architektur mit
3,2 GHz und 16 GB Arbeitsspeicher. In Abbildung 4.3 ist die Laufzeit der SpaceLight
Methode aufgeteilt auf die algorithmischen Teilschritte, sowie das Einlesen der Information
aus der Datenbank, angeben. Der Paarungs- und Kombinationsschritt wurden in der
Abbildung nicht beriicksichtigt, da die durchschnittliche Laufzeit dieser Teilschritt im
Millisekundenbereich liegt und damit im Vergleich vernachlassigbar ist. Zunéchst fallt
auf, dass die von SpacelLight beanspruchte Laufzeit hauptséichlich auf das Einlesen
der Datenbank, sowie den Vergleichsschritt verteilt ist. Wenn drei Prozesse parallel
verwendet werden, dann verringert sich die Laufzeit fiir den Vergleichsschritt auf ca. drei
Sekunden oder weniger fiir beide Fingerabdrucks-Methoden und beide topologischen
Fragmentraume. Auffillig ist auch, dass die Laufzeit bei der Verwendung der ECFP4
Methode geringer ist, als bei der fCSFP2.5 Methode. Dies deutet darauf hin, dass der
fCSFP2.5 Fingerabdruck eines Fragments durchschnittlich mehr Identifikatoren enthélt.
Somit muss mehr Zeit auf das Laden der Fingerabdriicke aus der Datenbank, sowie
fiir die Berechnung der fCSFP2.5 Fingerabdriicke der Subgraphen und ihren Vergleich
aufgewandt werden. Der Partitionierungsschritt ben6tigt durchschnittlich weniger als eine
Sekunde und héngt nicht von der verwendeten Methode fiir molekulare Fingerabdriicke
ab. Die Hauptbeobachtung ist jedoch der geringe Laufzeitunterschied zwischen dem

Enamine REAL Space und KnowledgeSpace. Obwohl der KnowledgeSpace mit 104
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implizit beschriebenen Produkten den Enamine REAL Space um vier Gréflenordnung
iibersteigt, benotigt SpacelLight durchschnittlich sogar etwas weniger Laufzeit, wenn er
als Eingabe verwendet wird. Dies zeigt, neben der Speichereffizienz kombinatorischer
Bibliotheken im Allgemeinen und topologischer Fragmentraume im Speziellen, noch einmal
die Motivation fir die Verwendung kombinatorischer anstatt enumerierter Verfahren auf.
Es ist nicht nur moglich eine weitaus groBere Menge an Molekiilen zu durchsuchen, [88]
die dabei bendtigten Ressourcen wachsen nur sublinear mit der Anzahl zu durchsuchender
Molekiile.

4.3.4. Fragmente als molekulare Geriiste

Neben der Ahnlichkeitssuche bietet das Software-Modul SpaceLight ebenfalls die Moglichkeit
Fragmente zu identifizieren, die eine chemische Substruktur und damit ein Geriist eines
Anfragemolekiils darstellen. Hierfiir wird die Fingerabdruck-Teilmengenrelation der CSFP
Methode und seiner Varianten ausgenutzt, die in Kapitel 3.2.5 beschrieben wurde. Es wird
zunéchst eine CSFP Variante und Parametrisierung gewéihlt und der molekulare Finger-
abdruck des Anfragemolekiils berechnet. Nun wird fiir jedes Fragment des topologischen
Fragmentraums tiberpriift, ob alle Identifikatoren seines molekularen Fingerabdrucks der
gleichen CSFP Variante und Parametrisierung im Fingerabdruck des Anfragemolekiils
enthalten ist. Alle Fragmente fiir die dies der Fall ist, werden nach absteigender Anzahl
Schweratome sortiert und die k& Fragmente mit der héchsten Anzahl an den Nutzer
ausgegeben. Hierbei kann k& vom Nutzer definiert werden. Durch die Fingerabdruck-
Teilmengenrelation der CSFP Methode ist hierbei gesichert, dass alle Fragmente, die
molekulare Geriiste darstellen, gefunden werden. Allerdings kann der Fingerabdruck des
Anfragemolekiils den eines Fragments enthalten, ohne das dieses eine chemische Substruk-
tur ist. Dies liegt an der substrukturbasierten Beschreibung durch topologische molekulare
Fingerabdriicke. Je nachdem, ob die fCSFP, tCSFP oder iCSFP Variante verwendet
wird, ergibt sich eine andere Betrachtung molekularer Geriiste. Mithilfe der f{CSFP und
tCSFP Varianten wird auch die Konfiguration von Linkern der Fragment berticksichtigt,
somit spielt auch die Umgebung des Geriists innerhalb des Anfragemolekiils eine Rolle.
Bei der Verwendung des iCSFP wird, dhnlich einer Suche nach der grofiten gemein-
samen chemischen Substruktur, [36] nur das Gertist selbst und nicht dessen Umgebung
betrachtet. Durch den effizienten Vergleich von molekularen Fingerabdriicken ist das
Verfahren sehr schnell. Um falsch identifizierte molekulare Gertiiste auszuschliefen, kann
nachtréglich noch eine Berechnung der gréfiten gemeinsamen chemischen Substruktur zum

Anfragemolekiil verwendet werden. In Abbildung 4.4 sind zwei Ergebnisse der Geriistsuche
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von Spacelight im Enamine REAL Space mit Enzalutamid als Anfragemolekiil gezeigt.
die iCSFP1.5 Methode wurde verwendet, deshalb wird die Umgebung des Geriists in
Enzalutamid nicht berticksichtigt. In (a) ist das Fragment mit den meisten Schweratome
angegeben und es handelt sich um eine chemische Substruktur von Enzalutamid. In
(b) ist ein weiteres Ergebnis gezeigt, wobei das Fragment keine chemische Substruktur
von Enzalutamid ist. Allerdings sind alle chemischen Substrukturen des Fragments mit
maximal fiinf Atomen ebenfalls in Enzalutamid enthalten. Das Benzol mit dem jeweils
rechten und linken Teil des Fragments ist in (b) in Enzalutamid markiert. Im Fragment
ist eine chemische Substruktur mit sechs Atomen markiert, die nicht in Enzalutamid
vorkommt. Deshalb wiirde dieses Fragment bei der Berechnung mithilfe des iCSFP1.6

nicht mehr zu den Resultaten hinzugefiigt werden.

4.3.5. Abgrenzung zu existierenden Verfahren

Das beschriebene Verfahren SpaceLight ermdglicht erstmalig die Ahnlichkeitssuche in
kombinatorischen Bibliotheken mithilfe topologischer molekularer Fingerabdriicke. Durch
seinen kombinatorische Ansatz grenzt sich die SpacelLight methodisch stark von allen
existierenden Verfahren zur Ahnlichkeitssuche in enumerierten Bibliotheken ab und ist in
der Lage eine weitaus groflere Menge von Molekiilen zu durchsuchen. Allerdings konnte
in [D2] und Kapitel 4.3.3 gezeigt werden, dass die von Spacelight generierten Ergebnisse
auf kleineren, enumerierbaren topologischen Fragmentrdumen mit den Ergebnisse ein-
er Ahnlichkeitssuche mithilfe enumerierter Molekiillisten und klassischer topologischer
molekularer Fingerabdriicke korreliert ist. Jedoch betrachtet die Methode SpaceLight die

Lokalitdt chemischer Substruktur zu einem grofleren MasB.

In der Pythonbibliothek Synthl [75] ist es moglich mithilfe der ECFP Methode [98]
eine enumerierte Bibliothek zu erzeugen, die zu einem Anfragemolekiil &hnliche Molekiile
enthélt. Dies geschieht ebenfalls mit einem kombinatorischen Ansatz. Synthl wurde
nach der Veréffentlichung von SpaceLight publiziert und verwendet ebenfalls molekulare
Fingerabdriicke als eines von zwei AhnlichkeitsmafBen. Allerdings werden zur Unterteilung
der Anfrage eine definierte Menge an Reaktionen in einem retrosynthetischen Ansatz
angewendet. Damit wird die Anzahl der méglichen Unterteilungen eingeschrinkt und
die chemische Umgebung an der Unterteilung entspricht derjenigen in den enumerierten
Molekiilen. Des Weiteren wird den generierten Molekiilen kein Ahnlichkeitswert und

damit auch keine Ordnung zugewiesen. Diese kann allerdings mithilfe einer klassischen
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sequenziellen Ahnlichkeitssuche auf den enumerierten Ergebnissen nachtriglich erzeugt

werden.

Die zwei Methoden FTress-FS [53] und SpaceMACS [119] operieren auf klassischen
Fragmetraumen, sind aber methodisch wohl die néchsten Verwandten des SpaceLight-
Verfahrens. Im Gegensatz zu SpaceLight verwenden sie allerdings einen Paarungsansatz
und ausschlieflich azyklische Bindungen des Anfragemolekiils zur Partitionierung. In
einem Molekulargraphen mit n Atomen existieren maximal n — 1 viele azyklische Bindun-
gen. [92] Somit existieren auch hochstens n — 1 Partitionen in zwei Subgraphen. Ein Ring
mit n Atomen besitzt bereits n? —n viele Paare von Bindungen und dadurch ebenso viele
Partitionen in zwei Subgraphen. Dieses Beispiel zeigt die erhohte Anzahl von Partitionen,
die von SpaceLight betrachtet werden durch die erlaubte Ringbildung {iber Fragmentgren-
zen. Damit ist SpaceLight auch bisher das einzige Verfahren fiir die Ahnlichkeitssuche in
makrozyklischen kombinatorischen Bibliotheken. Allerdings steigt die benotigte Laufzeit
von SpaceLight mit steigender Gréfle und Dichte der Anfragemolekiile zu einem hoheren
Maf} im Vergleich zu den Methoden FTrees-F'S und SpaceMACS, falls Partitionen von
Ringen vorgenommen werden. Dies stellt eine potenzielle Begrenzung der Anwendbarkeit

von SpaceLight, beispielsweise im Bereich grofler makrozyklischer Naturstoffe dar.

Neben diesem methodischen Unterschied, verwenden FTrees-FS, SpaceMACS und
SpaceLight eine unterschiedliche Definition molekularer Ahnlichkeit. FTrees-FS benutzt
die grobgranulare Graphstruktur und pharmakophorbasierte Beschreibung der Feature
Trees Methode. [90] SpaceMACS definiert die Ahnlichkeit zweier Molekiile iiber grofe
gemeinsame chemische Substrukturen. SpaceLight hingegen betrachtet die Ubereinstim-
mung vieler kleinerer gemeinsamer chemischer Substrukturen. Schmidt et al. konnten in
[119] an einem Beispiel zeigen, dass die drei Verfahren unter jeweils 150.000 gefundenen
ahnlichen Molekiilen nur héchstens 15% ihrer Ergebnisse miteinander gemein hatten.
Damit ergénzen sich die drei Methoden mit ihrer ganz eigenen Beschreibung molekularer
Ahnlichkeit und bieten eine breite Auswahl fiir die Ahnlichkeitssuche in kombinatorischen
Bibliotheken.

4.3.6. Ausblick

Das SpaceLight Verfahren ermoglicht eine neue Beschreibung molekularer Ahnlichkeit
in kombinatorischen Bibliotheken. Die Ergebnisse sind korreliert mit denen einer Ahn-
lichkeitssuche mithilfe klassischer molekularer Fingerabdriicke, allerdings kénnen sich die

absoluten angenommen Ahnlichkeitswerte unterscheiden. Fiir eine Methode molekularer
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Fingerabdriicke wurden bereits Ahnlichkeitsgrenzwerte ermittelt, ab denen mit einer
Bioaktivitédt gerechnet werden kann. [123] Eine ahnliche Untersuchung wére auch fiir die
SpaceLight Methode denkbar.

Die SpaceLight Methode wurde in die Codebasis NAOMI [54] implementiert, sie ist
modular aufgebaut und beide Suchverfahren sowie jeder Teilschritt kénnten prinzipiell
unabhéngig von den anderen Teilschritten verdndert werden. Dadurch ergeben sich eine
Reihe von Erweiterungen und Anpassungen die mit vergleichsweise geringem Aufwand
integriert werden konnten. Beispielsweise konnte fiir die Bestimmung von Fragmenten, die
molekulare Geriiste darstellen, durch einen zusétzlichen algorithmischen Schritt erweitert
werden. Die in NAOMI implementierten Methoden zur Bestimmung gréfiter gemeinsamer
chemischer Substrukturen [118] konnten auf die gefunden Fragmente angewendet werden,

um falsch-positive Ergebnisse wie in Abbildung 4.4 (b) auszuschlieflen.

Im Partitionierungsschritt der Ahnlichkeitssuche kénnten andere Filter fiir die Parti-
tionsbildung verwendet werden. Hier kdnnten zB. die chemischen Reaktionen zum Aufbau
des topologischen Fragmentraumes mit der chemischen Umgebung von Subgraphen ver-
glichen werden. Damit wéren die generierten Partition nicht nur topologisch, sondern
auch auf Ebene chemischer Substrukturen, mit Fragmentkombinationen des Raumes ver-
gleichbar. Auch die erlaubte Differenz fiir die Anzahl Schweratome zwischen kompatiblen
Paaren von Fragmenten und Subgraphen kénnte angepasst werden. Im Paarungsschritt
konnte auch ein Topologiewert kleiner als eins zugelassen werden. Dadurch wiirde die
Zahl der zugelassenen Partitionen erhéht und es kann eine gewichtete Summe fiir den
finalen Ahnlichkeitswert der Fragmentkombinationen verwendet werden. Entsprechende

Funktionalitdt existiert bereits in der Implementation in NAOMI.

Auch im Vergleichsschritt kénnten die bestehenden Verfahren fiir andere Konzepte
molekularer Ahnlichkeit angepasst werden. Am einfachsten wire die Verwendung an-
derer, beispielsweise pharmakophorbasierter, Methoden fiir molekulare Fingerabdriicke.
Des Weiteren kéonnten auch Methoden des maschinellen Lernens verwendet werden. Die
Modelle miissten allerdings ebenfalls in der Lage sein, auf der Ebene von Fragmenten
zu operieren. Sie konnten dann beispielsweise die praprozessierten molekularen Fin-
gerabdriicke der Fragmente als Eingabe verwenden. Es konnten auch andere Klassen
von Molekulardeskriptoren angewandt werden. Beispielsweise wére die Verwendung des
raumlichen Molekulardeskriptors RVM [132], wie in Kapitel 4.1 beschrieben, denkbar.
Dadurch wiirde die erste Ahnlichkeitssuche auf Basis der Uberlagerung riumlicher Kon-

formationen in kombinatorischen virtuellen chemischen Bibliotheken ermdoglicht. Statt
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der Unterteilung eines Anfragemolekiils, konnte ein vergleichbares Prinzip angewendet
werden, um beispielsweise eine Bindetasche oder ein rdumliches Pharmakophormodell zu
partitionieren. Da in diesem Kontext allerdings rdumliche statt graphstrukturelle Parti-
tionen gebildet werden wiirden, miissten geometrische statt graphtheoretische Konzepte

Anwendung finden.
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(a) 15 Laufzeit auf Enamine REAL Space
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Abbildung 4.3.: Die durchschnittlichen Laufzeiten und Standardabweichungen der Space-
Light Methode mithilfe von 500 zufélligen Anfragemolekiilen des "lead-
like"Katalogs der ZINC Datenbank. [44] Die Laufzeiten sind nach der
verwendeten Zeit fiir das Laden der benétigten Daten aus der Datenbank,
sowie fiir den Partitionierungs- und Vergleichsschritt aufgeteilt. Fiir die
Suche wurde jeweils ein einzelner Prozess und drei parallele Prozesse,
sowie die ECFP4 und fCSFP2.5 Methode verwendet. In (a) sind die
Laufzeiten fiir den Enamine REAL Space [81] angegeben und in (b) die
Laufzeiten fir den KnowledgeSpace. [84] Aus [D2] entnommen, angepasst
und ins Deutsche iibersetzt.
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Abbildung 4.4.: Zwei Ergebnisse der Geriistsuche im Enamine REAL Space mit En-

o4

zalutamid als Anfragemolekiil und der iCSFP1.5 Methode. (a) Das
Ergebnisfragment mit der grofiten Anzahl Schweratome. In (b) ein weit-
eres Ergebnis, dass allerdings keine chemische Substruktur darstellt. Die
Bindungen der iibereinstimmenden Teilstrukturen sind in Enzalutamid
griin markiert. Im Fragment in (b) sind die Bindungen einer chemische
Substruktur in griin markiert, die nicht in Enzalutamid enthalten ist.
Aus [D2] entnommen und angepasst.



5. Schnittmengen kombinatorischer
Bibliotheken

Dieses Kapitel handelt von Methoden zur Bestimmung der Schnittmenge gemeinsamer
Molekiile verschiedener virtueller chemischer Bibliotheken. Im Gegensatz zum vorange-
gangen Kapitel 4 geht es bei dieser Fragestellung nicht um Suchverfahren innerhalb
eines konkreten Projekts im Wirkstoffentwurf, sondern um einen allgemeinen Vergleich

mehrerer virtueller chemischer Bibliotheken.

Die Berechnung einer Schnittmenge kann aus verschiedenen Griinden interessant sein.
Zunéachst konnen die Ergebnisse hilfreich bei der Auswahl einer Bibliothek fiir eine
bestimmte Anwendung sein. Falls beispielsweise ein Grofiteil einer Bibliothek in einer
anderen, groferen Bibliothek enthalten ist, sollte eventuell die groflere Bibliothek zB. fiir
eine Ahnlichkeitssuche bevorzugt werden. Eine Bibliothek kann gegebenenfalls mithilfe
des Komplements einer anderen Bibliothek erweitert werden, um eine gréfiere Abdeckung
des chemischen Raumes zu erzielen. In virtuellen chemischen Bibliotheken kénnen auch
Informationen tber die enthaltenen Molekiile inkludiert werden. Fiir die Molekiile in
der Schnittmenge von Bibliotheken kann dieses Wissen verkniipft werden. Beispielsweise
konnen fiir Molekiile in der Schnittmenge alternative Synthesewege identifiziert werden,

wenn das notige chemische Wissen hinterlegt ist.

Es existieren eine Reihe offentlich zugénglicher Plattformen, die Bibliotheken aus
verschiedenen Quellen zusammenfassen und verkniipfen. Die so entstandene vereinigte
Bibliothek ist nicht nur grofler, sie kann auch unterschiedliche Informationen zu den
Molekiilen der Schnittmengen zusammenfiihren. Die Datenbank ZINC [44] und eMolecules
[59] verknipfen die Kataloge verschiedener Chemieunternehmen zu einer Bibliothek. Fiir
die Schnittmenge dieser Kataloge kann der Nutzer Preise sowie Lieferzeiten vergleichen
und eine Auswahl treffen. Die Datenbanken ChEMBL [43] und PubChem [45] fassen
Molekiile und fiir sie verfiighare Bioaktivitdts- und Experimentaldaten aus Publikationen,

klinischen Studien und verwandten Quellen zusammen. Fiir Molekiile die in mehreren
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Quellen vorkommen kann so beispielsweise ermittelt werden, ob und fiir welche ver-
schiedenen Krankheiten das Molekiil als Wirkstoffkandidat verwendet wurde. Zusétzlich
kann untersucht werden in welchen unterschiedlichen Publikationen es erforscht wurde
bzw. welche bekannten Eigenschaften es besitzt. Die PDBbind Datenbank [141] fasst die
Bindungsaffinitédten von Protein-Ligand-Komplexen der PDB Datenbank [35] aus der
wissenschaftlichen Literatur zusammen. Falls zu einem Protein-Ligand-Komplex mehrere

Publikationen existieren, so kann der Nutzer die Ergebnisse vergleichen.

5.1. Existierende Verfahren zur Schnittmengenberechnung

chemischer Bibliotheken

Fine naheliegende Methode zur Schnittmengenberechnung scheint die Verwendung eines
in Kapitel 4.1 oder [D2] beschriebenen Verfahrens zur Ahnlichkeitssuche. Zwei Molekiile,
die einen Ahnlichkeitswert von eins erhalten, werden als gleichwertig angesehen und zur
Schnittmenge hinzugefiigt. Dies hat allerdings zwei Nachteile: Zum einen miissen zwei
Molekiile nicht identisch sein nur weil es ihre Molekulardeskriptoren sind. Beispielsweise
konnen zwei Molekiile dasselbe Pharmakophormodell aufweisen, obwohl sie strukturell
unterschiedlich sind. Zum anderen ist dieser Ansatz nicht unbedingt effizient, da die
Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen zwei Molekiilen eine komplexere Frage, als die
nach ihrer Identitédt darstellt. Dariiber hinaus miisste im Fall der Schnittmengenberech-
nung zweier kombinatorischer Bibliotheken eine von ihnen enumeriert werden, um alle
ihre Molekiile als Anfrage zu verwenden. Um diese Problem zu umgehen werden fiir
enumerierte Bibliotheken andere Ansdtze verwendet und in Kapitel 5.3 werden eigene
Methodiken entwickelt, die speziell auf die Berechnung von Schnittmengen kombina-
torischer Bibliotheken angepasst ist. Hierbei wird die CSFP Methode aus Kapitel 3
verwendet. Anstatt molekulare Fingerabdriicke von Produkten zur Uberpriifung von
Identitéit einzusetzen, werden mit ihrer Hilfe effizient notwendige Bedingungen fiir Frag-
mente getestet, um die Schnittmengenberechnung nicht enumerierbarer topologischer

Fragmentraume zu erméglichen.

Alle existierenden Methoden zur exakten Schnittmengenberechnung operieren auf
enumerierten Bibliotheken. Hierfiir wird der Schnitt zweier enumerierter Bibliotheken
berechnet, indem ihre Molekiile paarweise auf Identitat tiberpriift werden. Zu diesem

Zweck ist es notwendig alle Molekiile in eine kanonische Représentation zu iiberfithren.
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Diese kann fiir zwei Molekiile verglichen werden und ihre Identitdt wird bei ibereinstim-
mender Représentation festgestellt. Im Folgenden wird deshalb kurz auf existierende

Verfahren zur kanonischen Représentation von Molekiilen eingegangen.

Die Notation als Summenformel eignet sich hierfiir nicht, da sie die Struktur von
Molekulargraphen nicht beriicksichtigt. Beispielsweise haben Ethanol und Dimethylether
die gleiche Summenformel Co HgO. Im Gegensatz dazu ist es mithilfe der weit verbreiteten
Nomenklatur der IUPAC [1] méglich unterschiedliche Notationen fiir das gleiche Molekiil
zu bilden. Damit sind beide Verfahren zur Generierung einer kanonischen Reprasentation

ungeeignet.

In [110] wurde eine Methode zur Berechnung einer kanonischen Molekiilreprésentation
in SMILES Notation [32] entwickelt. Diese Form der kanonischen Reprasentation ist
weitverbreitet und leicht lesbar. Ein weiterer Vorteil dieser Darstellung ist die Moglichkeit
der Rekonstruktion des reprisentierten Molekiils. Allerdings wurde die SMILES Nota-
tion von dem Privatunternehmen Daylight entwickelt und dadurch ist die kanonischen
Représentation, speziell stereochemischer Eigenschaften, nicht vollkommen standardisiert.
Deshalb generieren unterschiedliche Plattformen verschiedene Notationen. [54], [71], [73]
Die Notation InChl [33] ist eine von der Vereinigung IUPAC [1] standardisierte Molekiil-
repriasentation, die auch in kanonischer Form gebildet werden kann. Damit behebt sie
Probleme der teilweise proprietdren SMILES Notation. Allerdings ist das urspriingliche
Molekiil nicht immer aus der InChI Notation rekonstruierbar. [33] Mithilfe der in Kapitel
3 beschriebenen CSFP Methode ist es auch moglich den Identifikator eines kompletten
Molekulargraphen zu berechnen und so das Molekiil kanonisch zu reprasentieren. Da
das Verfahren die CANGEN Methode zur Berechnung der kanonischen SMILES No-
tation [110] verwendet, sind diese Notationen methodisch verwandt. Allerdings kann
das urspriingliche Molekiil nicht aus dem CSFP Identifikator seines Molekulargraphen

rekonstruiert werden.

Da die Schnittberechnung mithilfe kanonischer Représentationen individueller Molekiile
letztlich auf der Enumeration virtueller chemischer Bibliotheken beruht, ist dieser Ansatz
fiir grofle, nicht enumerierbare kombinatorische Bibliotheken ungeeignet. Es existieren
zwar keine Methoden zur exakten Berechnung ihrer Schnittmenge in der Literatur, aber
in [142] verwendeten Lessel und Lemmen ein Stichprobenverfahren, um die Schnittmenge
der drei kombinatorischen virtuellen chemischen Bibliotheken BICLAIM [85], Enam-
ine REAL Space [81] und KnowledgeSpace [84] zu schitzen. Hierfiir verwendeten sie

100 zufillig ausgewihlte zugelassene Medikamente als Anfragemolekiile fiir eine Ahn-
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5. Schnittmengen kombinatorischer Bibliotheken

lichkeitssuche mithilfe des Verfahrens FTrees-FS. [53] Fiir jedes Anfragemolekiil wurden
die d&hnlichsten 10.000 Produkte fiir jeden der drei kombinatorischen virtuellen chemischen
Bibliotheken bestimmt. Die Ergebnisse wurden fiir jede kombinatorische Bibliothek zu
einer enumerierten virtuellen chemischen Teilbibliothek von héchstens 1.000.000 finalen
Molekiilen zusammengefasst. Fiir diese enumerierten Teilbibliotheken konnte nun die
Schnittmenge mithilfe einer kanonischen Reprasentation bestimmt werden. Weniger als
1.700 Molekiile waren in mehr als einer Bibliothek enthalten und nur drei Molekiile
wurden in der gemeinsamen Schnittmenge aller drei Bibliotheken gefunden. Da die
erzeugten Teilbibliotheken allerdings um einige Groflenordnungen kleiner sind, als die
urspringlichen kombinatorischen Bibliotheken, muss diese Schétzung nicht zwangslaufig

eine gute Approximation an ihre exakte Schnittmenge darstellen.

5.2. Herausforderung der Schnittmengenberechnung

kombinatorischer Bibliotheken

Die Enumeration aller Molekiile kombinatorischer Bibliotheken ist aufgrund ihrer Grofle
nicht immer moglich. Deshalb muss ein Verfahren fiir ihre Schnittberechnung in der
Lage sein auf der Repréasentation chemischer Bausteine zu operieren. Ein naheliegender
Ansatz ist, dhnlich dem Vorgehen fiir Molekiile bei der Schnittberechnung enumerierter
Bibliotheken, die chemischen Bausteine auf strukturelle Identitdat zu iberpriifen. Dies
kann allerdings zu falsch-negativen Resultaten fithren, wie in Abbildung 5.1 beispielhaft
aufgezeigt ist. Hier werden zwei unterschiedliche Synthesewege gezeigt, die das gleiche
Produkt ergeben. Falls die zwei Synthesewege durch die Repréisentation der verwen-
deten chemischen Bausteine und Reaktionen in zwei kombinatorischen Bibliotheken
beschrieben wéaren, ware das Produkt in beiden Bibliotheken enthalten und somit Teil
ihrer Schnittmenge. Die verwendeten chemischen Bausteine sind allerdings nicht struk-
turell identisch und somit wére auch ihre kanonische Reprédsentation zB. in SMILES
Notation unterschiedlich. Somit kann das simple Uberpriifen auf Identitit im Kontext

der Schnittmengenberechnung kombinatorischer Bibliotheken nicht verwendet werden.
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Abbildung 5.1.: Zwei Synthesewege fiir das gleiche Produkt. In (a) wird zunéchst eine
Diels-Alder-Reaktion [91] und danach eine Amidkupplung durchgefiihrt.
In (b) folgt eine Kondensationsreaktion auf eine Ritter-Reaktion. Aus
[D3] entnommen und angepasst.

5.3. Beschreibung des algorithmischen Verfahrens

SpaceCompare

In diesem Kapitel wird die Methode SpaceCompare beschrieben, wie sie in [D3] vorgestellt
wurde. SpaceCompare ist erstmals in der Lage die Schnittmenge zweier nicht enumerier-
barer kombinatorischer Bibliotheken exakt zu bestimmen, sofern diese Schnittmenge
klein genug ist, um sie zu enumerieren. Damit grenzt es sich von allen existierenden
Verfahren methodisch stark ab. Auf die genauen Limitierungen von SpaceCompare wird
in Kapitel 5.3.5 eingegangen. Das Verfahren operiert auf topologischen Fragmentrdumen

und betrachtet chemische Substrukturen der im Raum enthaltenen Fragmente und ihrer
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5. Schnittmengen kombinatorischer Bibliotheken

Kombinationen. Dafiir wird die CSFP Methode aus Kapitel 3 verwendet und dessen

Erfilllung der Fingerabdruck-Teilmengenrelation spielt hierbei eine zentrale Rolle.

5.3.1. Arten chemischer Substrukturen

Fiir die Schnittmengenberechnung verwendet SpaceCompare chemische Substrukturen.
Diese kénnen durch Identifikatoren der CSFP Methode repriasentiert und so effizient
prozessiert werden. Fiir das gesamte Kapitel 5 werden zwei chemische Substrukturen
als unterschiedlich betrachtet, wenn ihre mit der fCSFP Variante berechneten Identi-
fikatoren sich unterscheiden. Bisher wurden fiir eine Substruktur die enthaltenen Atom-
und Bindungstypen, sowie den unterliegenden Molekulargraphen betrachtet. Jetzt sind
zusétzlich die Valenz der enthaltenen Atome sowie deren Aromatizitdt und Konnektiv-
itdt innerhalb und auflerhalb der Substruktur mit eingeschlossen. Wie das in Kapitel
4 beschriebene Verfahren SpaceLight, soll SpaceCompare zunéchst auf der Menge der
Fragmente topologischer Fragmentraume operieren. Da aber das letztendliche Ziel die
Bestimmung der Schnittmenge der Produkte zweier Rédume ist, spielt die Beziehung der
verwendeten chemischen Bausteine zu den finalen Produkten eine grofie Rolle. Wenn
beispielsweise eine Substruktur eines chemischen Bausteins wéihrend einer Reaktion
verdandert wird, dann sollte diese Substruktur zur Bestimmung der Schnittmenge nicht

verwendet werden.

Gegeben sei ein Syntheseweg eines Produkts und die bei der Synthese genutzten
chemischen Bausteine. Jede chemische Substruktur eines Bausteins oder des Produkts
fallt in eine von drei Kategorien. Eine chemische Substruktur ist stabil, wenn sie sowohl
im Produkt, als auch in mindestens einem der chemischen Bausteine vorkommt. Eine
chemische Substruktur ist ¢nstabil, wenn sie in mindestens einem chemischen Baustein
existiert, allerdings im Produkt nicht vorkommt. Schlussendlich ist eine Substruktur
kreuzend, wenn sie im Produkt vorhanden ist, allerdings in keiner der chemischen Bausteine

vorkommt.

Mithilfe dieser Kategorisierung chemischer Substrukturen l&sst sich auch die in Kapitel
5.2 beschriebene Herausforderung weiter erértern. Instabile und kreuzende Substrukturen
fithren zu den beschriebenen falsch-negativen Resultaten, wenn die Identitdt chemischer
Bausteine als Ansatz verwendet wird. Alle chemischen Bausteine beider Synthesewege
aus Abbildung 5.1 enthalten instabile chemische Substrukturen. Beispielsweise stellen die
Alken- und Carboxygruppe aus (a) und die primiren Amine und die Carboxygruppe aus

(b) instabile Substrukturen dar. Zusétzlich sind unterschiedliche chemische Substrukturen
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des finalen Molekiils kreuzend in (a) und (b). Beispielsweise ist Triazol in (a) eine
kreuzende und in (b) eine stabile Substruktur. Wiederum ist Benzimidazol in (a) stabil
und in (b) kreuzend. Diese Unterschiede in der Kategorisierung chemischer Substrukturen

miissen im weiteren Verlauf berticksichtigt werden.

Stabile Substrukturen kénnen fiir die Schnittberechnung kombinatorischer Bibliotheken
auf Basis chemischer Bausteine ohne Weiteres verwendet werden. Fiir instabile und
kreuzende Substrukturen miissen weitere Beobachtungen und Verfahren aufgestellt werden.
Werden anstatt chemischer Bausteine ihre Reprédsentation als Fragmente verwendet,
kann das Problem instabiler chemischer Substrukturen umgangen werden. In Kapitel
2.3.2 wurde ausgefiihrt, dass die Fragmente eines topologischen Fragmentraums die
Substruktur-Teilmengenrelation erfiillen. Alle chemischen Substrukturen eines Fragments
sind auch in allen Produkten enthalten, die mithilfe des Fragments gebildet werden kénnen.
Somit enthalten Fragmente, unabhingig vom betrachteten Produkt, keine instabilen

Substrukturen. Produkte konnen aber weiterhin kreuzende Substrukturen aufweisen.

5.3.2. Erweiterte Fingerabdriicke und Uberdeckung

Die Betrachtung kreuzender Substrukturen ist fiir die Schnittmengenberechnung auf Basis
chemischer Substrukturen notwendig, wie im vorangegangen Kapitel ausgefiithrt wurde.
Deshalb werden im Rahmen der SpaceCompare Methode alle kreuzenden Substrukturen
jedes Produkts eines topologischen Fragmentraums enumeriert. Da theoretisch jedes
Produkt mindestens eine eigene kreuzende Substruktur enthalten kann, die in keinem
anderen Produkt existiert, kommt dies zundchst asymptotisch einer Enumeration des
topologischen Fragmentraums gleich. Zum einen wurden allerdings nur Substrukturen
betrachtet, die hochstens sechs Atome enthalten, wodurch die Anzahl Substrukturen
begrenzt ist. [D1], [143] Zum anderen schneiden kreuzende Substrukturen ihrer Defini-
tion nach zwei oder mehr Fragmente und liegen damit im Bereich einer Reaktionsstelle.
Da die gleichen Reaktionen auf alle chemischen Bausteine angewandt werden, die zu
einem Topologiegraphen und seinen Fragmenten fithren, begrenzt dies die Menge an
unterschiedlichen kreuzenden Substrukturen weiter, wenn reale Syntheseprotokolle zur
Erzeugung eines topologischen Fragmentraums verwendet werden. Die mogliche An-
zahl kreuzender Substrukturen kann also als begrenzt angenommen werden. Falls es
nun moglich ist bei der Enumeration aller kreuzenden Substrukturen die Enumeration
aller Produkte zu vermeiden, skaliert die asymptotische Laufzeit des Verfahrens mit

der Anzahl der Fragment eines topologischen Fragmentraums, anstatt mit der Anzahl
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seiner Produkte. Dies wird sich auch in den Laufzeiten der SpaceCompare Methode
in Kapitel 5.3.4 zeigen. In Anhang B.4 wird eine effiziente Methode zur Enumeration
aller kreuzender Substrukturen eines topologischen Fragmentraums beschrieben. Bei der
Enumeration werden alle kreuzenden Substrukturen aus unterschiedlichen Produkten
zusammengefasst, die den gleichen fCSFP Identifikator aufweisen. Zusétzlich werden
alle Fragmente abgespeichert, die einen Schnitt mit der zusammengefassten kreuzenden

Substruktur aufweisen.

Nun werden fiir jedes Fragment eines topologischen Fragmentraums dessen eigene,
stabile Substrukturen und alle das Fragment schneidende kreuzende Substrukturen in
einer Menge zusammengefasst. Hierbei werden nur Substrukturen mit hochstens sechs
enthaltenen Atomen betrachtet. Alle f{CSFP Identifikatoren der Substrukturen dieser
Menge ergeben den erweiterten Fingerabdruck eines Fragments. Erweiterte Fingerabdriicke
aller Fragmente kénnen nach der Enumeration aller kreuzenden Substrukturen durch
das Verfahren aus Anhang B.4 einfach gebildet werden. Fiir die eigenen Substrukturen
der Fragmente koénnen die praprozessiertee f{CSFP1.6 Fingerabdriicke der Fragmente
verwendet werden. Diese werden dann durch die fCSFP Identifikatoren der kreuzenden

Substrukturen fiir die abgespeicherten schneidenden Fragmente erweitert.

Nach ihrer Erzeugung sind die erweiterten Fingerabdriicke somit eine Eigenschaft einzel-
ner Fragmente und unabhéngig von bestimmten Produkten. Dies ist, dem algorithmischen
kombinatorischen Paradigma folgend, allgemein wichtig, um die vollstédndige Enumeration
kombinatorischer Bibliotheken moglichst zu vermeiden und auf der Ebene chemischer
Bausteine zu operieren. Erweiterter Fingerabdriicke beschrieben sowohl stabile, als auch
kreuzende Substrukturen, weshalb ihnen eine zentrale Rolle im algorithmischen Verfahren
SpaceCompare zukommt. Zwei Fragmentkombination, die dasselbe Produkt erzeugen,
konnen nun in Beziehung gesetzt werden. Seien dazu {z1,...,zn} und {y1,...,Ym}
zwei Fragmentkombinationen, die beide das Produkt z erzeugen. Sei weiterhin F'(x) der
fCSFP1.6 Fingerabdruck des Produkts oder Fragments = und E(x) der erweiterte Finger-
abdruck des Fragments x. Beide seien hier als Mengen von Identifikatoren reprasentiert.
Aufgrund der Erfiilllung der Fingerabdruck-Teilmengenrelation des CSFP und seiner

Varianten gilt
F(x1)U---UF(x,) C F(z) (5.1)

Da jede kreuzende Substruktur des Produkts z beziiglich der Kombination {y1,...,ym}

mindestens zwei der Fragmente y; schneidet, ist auch jede kreuzende Substruktur in min-
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destens zwei ihrer erweiterten Fingerabdriicke enthalten. Da alle {ibrigen Substrukturen

von z beziiglich {y1,...,ym} stabil sind, gilt
F(z) S E(y) U U E(ym) (5.2)

Da die erweiterten Fingerabdriicke kreuzende Substrukturen unterschiedlicher Produkte
enthalten konnen, kann hier die rechte Seite von 5.2 auch eine echt Obermenge darstellen.

Werden 5.1 und 5.2 zusammengefasst, ergibt sich
F(z)U-- UF(zn) CE(y1)U---UE(ym) (5.3)

Die Beziehung 5.3 lasst sich auch mit invertierten Rollen von {x1, ..., z,} und {y1,...,ym}
aufstellen. Die Fragmentkombination y = {y1,...y;} tdberdeckt die Fragmentkombination
x = {x1,...2;}, wenn F(x1)U---UF(x;) C E(y1)U---UE(y;). Hierbei kann sowohl
x als auch y aus nur einem Fragment bestehen. y ist eine minimale Uberdeckung von
x, falls x von keiner echten Teilkombination ¢y’ C y tiberdeckt wird. Es existiert nun
eine notwendige Bedingung an zwei Fragmentkombinationen, wenn sie dasselbe Pro-
dukt erzeugen und damit im Schnitt zweier topologischer Fragmentrdume liegen. Der
Vollstandigkeit halber wird darauf hingewiesen, dass es sich hier um keine hinreichende

Bedingung handelt, wie in Kapitel 5.3.4 gezeigt wird.

5.3.3. Algorithmische Schritte der SpaceCompare Methode

Die Methode SpaceCompare leitet sich nun direkt aus dieser Definition ab und ist in [D3]
ausfiihrlich beschrieben. Die Eingabe besteht aus zwei topologischen Fragmentriaumen,
fiir die ihre Schnittmenge der gemeinsamen finalen Molekiile bestimmt wird. Der Raum
mit einer geringeren Anzahl implizit beschriebener Produkte sei als kleiner bezeichnet
und der anderen Raum als grofier. SpaceCompare beinhaltet zwei algorithmische Schritte.
In beide Schritten werden initial die zwei Rdume in einer Reihenfolge verarbeitet. Danach

wird das Verfahren mit invertierten Rollen der zwei Rdume erneut durchgefiihrt.

Im Uberdeckungsschritt, werden alle einzelnen Fragmente des gréferen Raums identi-
fiziert, die durch eine Fragmentkombination aus dem kleineren Raum {iberdeckt werden
konnen. Dafiir werden zunédchst die erweiterten Fingerabdriicke der Fragmente des
kleineren Raumes berechnet. Sie werden in einer Datenstruktur abgespeichert, die die
erweiterten Fingerabdriicke indexiert nach Identifikatoren enthélt. Mithilfe dieser Daten-

struktur werden dann die Uberdeckungen bestimmt. Danach wird das Vorgehen mit
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vertauschten Rollen des kleinen und gréfleren Raums erneut durchgefithrt. Allerdings
werden nun nur noch die erweiterten Fingerabdriicke der Fragmente des grofieren Raums
verwendet, die selbst {iberdeckt wurden. Deshalb werden auch nur kreuzende Substruk-
turen enumeriert, die mithilfe von Kombinationen dieser Fragmente erzeugt werden
kénnen. Der Uberdeckungsschritt endet mit zwei Datenstrukturen, eine fiir jeden Raum,
aus iiberdeckten Fragmenten und allen ihren minimalen Uberdeckungen aus dem anderen

topologischen Fragmentraum.

Im Kombinationsschritt werden nun die iiberdeckten Fragmente rekursiv zu insgesamt
iiberdeckten Fragmentkombinationen zusammengefiigt. Hierbei kénnen nur Fragmen-
tkombinationen, sowohl tiberdeckt, als auch iiberdeckend, vereinigt werden, wenn sie
aus dem gleichen Topologiegraphen stammen und fir keinen Knoten unterschiedliche
Fragmente enthalten. Nur in so einem Fall kann aus der vereinigten Kombination ein
valides Produkt entstehen. Auf diese Weise identifizierte iiberdeckte Fragmentkombi-
nationen, die pro Knoten ein Fragment enthalten, erfiillen also genau die Bedingung
aus Beziehung 5.3. Sie werden als Kandidaten fiir die Schnittmenge abgespeichert und
die kanonische SMILES Notation [110] ihres Produkts bestimmt. Auch der Kombina-
tionsschritt wird, wie der Uberdeckungsschritt, ebenfalls in einer inversen Reihenfolge
durchgefiihrt. Eine Fragmentkombination wird im inversen Schritt nur dann als Kandidat
abgespeichert, wenn die kanonische SMILES Notation des Produkts bereits fiir einen
Kandidaten des initialen Kombinationsschritts abgespeichert wurde. Somit ergibt die
Kandidatenmenge des inversen Kombinationsschritts die exakte Schnittmenge der zwei

topologischen Fragmentrédume.

5.3.4. Validierung und Evaluation

SpaceCompare wird mithilfe enumerierbare topologische Fragmentraume validiert, die
Teilrdume prominenter kombinatorischer Bibliotheken darstellen. Die von SpaceCompare
berechneten Schnittmengen dieser Teilrdume werden mit der Ausgabe von in Kapitel 5.1
beschriebenen Verfahren fiir die enumerierte Menge ihrer finalen Molekiile verglichen.
Insgesamt neun paarweise Schnittmengen werden mithilfe der kanonischen SMILES
Notation und der ECFP Fingerabdruck-Methode [98] berechnet. Das genaue Vorgehen
ist in [D3] beschrieben. SpaceCompare generiert die gleiche Ausgabe wie die beiden auf

Enumeration basierenden Ansétze fiir alle neun Schnittmengen.

Zunéchst wird den in Tabelle 5.1 angegebenen Ressourcenaufwand von SpaceCom-

pare besprochen. Die Experimente wurden mit openSUSE Leap 15 auf einer Intel Xeon
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Tabelle 5.1.: Die von SpaceCompare bendtigte Laufzeit in Stunden und Speicher in
Gigabyte fiir die paarweisen Schnittmengen des REAL Space [46], GalaXi
[82] und KnowledgeSpace [84]. Der Laufzeitbedarf ist aufgeteilt in den
Uberdeckungs- und Kombinationsschritt der Methode. Aus [D3] entnommen,
angepasst und ins Deutsche tibersetzt.

. Laufzeiten .
Schnittmenge Uberdeckungsschritt | Kombinationsschritt Speicherbedarf
REAL vs Knowledge 18.735 h 44.084 h 181.8 GB
REAL vs GalaXi 2.394 h 20.200 h 57.4 GB
GalaXi vs Knowledge 0.426 h 0.020 h 17.3 GB

E5-4620 64-Bit-Architektur mit 2,2 GHz und 250 GB Arbeitsspeicher durchgefiihrt.
SpaceCompare verwendete zur Berechnung 12 parallele Prozesse. Der KnowledgeSpace
mit 10'* Produkten ist der grofite der drei Réume. Der REAL Space mit 10'° Produk-
ten iibersteigt die GroBe des GalaXi mit 10? Produkten um grob eine Gréfenordnung.
Die von SpaceCompare benétigten Ressourcen folgen dieser Reihenfolge nicht. Zwar
weist die Schnittmengenberechnung des REAL Space und KnowledgeSpace den gréfiten
Bedarf an Speicher und Laufzeit auf, allerdings ist die Berechnung des Schnitts von
KnowledgeSpace und GalaXi bei weitem die schnellste und speicherdrmste. Dies zeigt,
dass der Ressourcenbedarf von SpaceCompare nicht direkt mit der Anzahl implizit
beschriebener Produkte der verwendeten topologischen Fragmentriaume skaliert. Fir die
zwei Berechnungen auf dem REAL Space benétigt SpaceCompare weniger Laufzeit fiir
den Uberdeckungs- als den Kombinationsschritt. Der Uberdeckungsschritt beinhaltet
die Enumeration kreuzender Substrukturen. Dies weist darauf hin, dass die Enumer-
ation kreuzender Substrukturen bei den hier durchgefiithrten Experimenten nicht der

Enumeration aller Produkte gleichkommt.

In Abbildung 5.2 ist die Anzahl der mdglichen verbleibenden Kandidaten fiir die
Schnittmenge der drei Berechnungen gezeigt. Mithilfe dieser Werte lésst sich das Laufzeitver-
halten von SpaceCompare grob erlautern. Fiir die Schnittmengenberechnung von REAL
Space und KnowledgeSpace werden im Uberdeckungsschritt so viele Fragmente des
KnowledgeSpace nicht iiberdeckt, dass dessen Kandidatenmenge um vier Gréfenord-
nungen reduziert wird. Dadurch wird die Enumeration der 10'* implizit beschriebenen
Molekiile vermieden. Allerdings ist die verbleibende Kandidatenmenge mit ungefihr 10'°
Molekiilen die grofite der drei Berechnungen. Bei der Schnittberechnung von GalaXi und
KnowledgeSpace ist die verbleibende Kandidatenmenge nach dem Uberdeckungsschritt

am kleinsten. Dies spiegelt das relative Laufzeitverhalten sowie den Speicherbedarf von
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Abbildung 5.2.: Anzahl der moéglichen Kandidatenmolekiile der Schnittmenge fiir die
drei paarweisen Schnittmengen des REAL Space [46], GalaXi [82] und
KnowledgeSpace [84] unterteilt nach den algorithmischen Schritten von
SpaceCompare. Die gesamten Balken geben die Anzahl der Produkte in
der jeweiligen kombinatorischen Bibliothek an. Der blaue und orangene
Balken zusammen ergeben die Anzahl der Kombinationen aus tiberdeck-
ten Fragmenten nach dem Uberdeckungsschritt. Der blaue Balken gibt
die Anzahl der Kandidaten nach dem Kombinationsschritt an. Auf der
y-Achse werden logarithmische Einheiten verwendet. Aus [D3] entnom-
men, angepasst und ins Deutsche iibersetzt.

SpaceCompare fiir die drei Rechnungen wider. Insgesamt ist die Reduktion der Kandi-
datenmenge im Uberdeckungsschritt fiir die Schnittmenge von REAL Space und GalaXi
am geringsten, was auf die relative Grofle ihrer Schnittmenge zuriickzufiihren ist. Allge-
mein gibt die Hohe des kleineren blaue Balkens die Grofie der paarweisen Schnittmenge
an, da die Kandidatenmenge des inversen Kombinationsschritts bereits die berechnete
Schnittmenge ist. Die Kandidatenmenge des initialen Kombinationsschritt ergibt die
Menge an Produkten, deren zugrundeliegende Fragmentkombination iiberdeckt werden
konnte. Fiir alle drei Berechnungen ist der Hohenunterschied der zwei blauen Balken
relativ klein. Dies zeigt, dass unsere Definition von Uberdeckung mithilfe chemischer
Substrukturen bereits eine gute Approximation an die exakte Schnittmenge zweier kombi-
natorischer Bibliotheken darstellt. Damit ist die Uberdeckung von Fragmentkombination
ein starkes Indiz, jedoch nicht in jedem Fall ein hinreichendes Kriterium fiir die Identitat

der abgeleiteten Produkte.

66



5.3. Beschreibung des algorithmischen Verfahrens SpaceCompare

5.3.5. Grenzen des Verfahrens

Die Abbildung 5.1 zeigt, dass der Ressourcenbedarf von SpaceCompare stark von den
zwei topologischen Fragmentrdumen der Eingabe abhédngt. In diesem Kapitel werden die
Grenzen der Anwendbarkeit der Methode besprochen. Diese Begrenzungen lassen sich in

zwei Kategorien unterteilen.

Die erste Kategorie von Begrenzungen ergeben sich aus der Problemstellung selbst
und sind unabhéngig von dem algorithmischen Ansatz, den SpaceCompare verfolgt. Die
Schnittmenge zweier nicht enumerierbarer kombinatorischer Bibliotheken kann selbst zu
grof} zur Enumeration sein. Zusétzlich muss sie nicht unbedingt eine zugrundeliegende
kombinatorische Struktur aufweisen, die die Repréasentation durch eine enumerierbare
Menge von chemischen Bausteinen und Reaktionen erlaubt. Also kann die Schnittmenge
weder in enumerierter, noch in kombinatorischer Weise ausgegeben werden. In diesem
Fall ist das Problem der Schnittmengenberechnung, unabhéngig von der gewéhlten

algorithmischen Methode, nicht 16sbar.

Die zweite Kategorie von Begrenzung ergibt sich aus der algorithmischen Methode
SpaceCompare selbst. Zunédchst kann bereits ein Fragment durch eine nicht enumerierbare
und nicht kombinatorische Menge Fragmentkombinationen minimal iiberdeckt werden.
Zuséatzlich kann der durch iiberdeckte Fragmente aufgespannte kombinatorische Raum
nicht enumerierbar sein. Zwar wird bei den rekursive Aufrufen im Kombinationsschritt
auf frithestmogliche Abbruchkriterien geachtet, aber dennoch lésst sich die komplette
Enumeration nicht zwingend vermeiden. Deshalb skaliert die asymptotische Laufzeit des
Verfahrens auch mit der Anzahl der Produkte der zwei betrachteten kombinatorischen
Bibliotheken. Das Resultat des Uberdeckungsschritts stellt nach Meinung des Autors
sowohl die grofite Leistung, als auch die grofite Limitierung fiir SpaceCompare dar. In
Abbildung 5.2 ist die potenziell groie Diskrepanz zwischen der kompletten Anzahl von
Produkten, der Kandidatenmenge nach dem Uberdeckungsschritt und der tatséchlichen
Schnittmenge zu sehen. Der Uberdeckungsschritt reduziert die Kandidatenmenge fiir
den KnowledgeSpace in der Berechnung mit dem REAL Space um vier Gréflenordnung
und zeigt damit die Stérke der SpaceCompare Methode. Allerdings betrigt auch der
Unterschied zur tatsdchlichen Gréfle der Schnittmenge grob vier Gréflenordnungen.
Damit ist das Ergebnis nach dem Uberdeckungsschritt keine gute Approximation an die
tatsichliche Schnittmenge. Wire die Kandidatenmenge nach dem Uberdeckungsschritt um
eine Groflenordnung héher, dann wiirde die Speicherkapazitdt der verwendeten Maschine

eventuell schon nicht mehr fiir die Berechnung ausreichen.

67



5. Schnittmengen kombinatorischer Bibliotheken

5.4. Schnittmenge prominenter kombinatorischer Bibliotheken

In diesem Abschnitt wird SpaceCompare angewendet, um die paarweise und dreifache
Schnittmenge der drei kombinatorischen Bibliotheken REAL Space [81], GalaXi [82] und
CHEMTriya [83] zu untersuchen. Die Bibliotheken wurden in Kapitel 2.2 beschrieben und
weisen die Besonderheit auf, dass ihre Produkte von den drei Chemiekonzernen bezogen

werden konnen.

In Abbildung 5.3 (a) ist die Schnittmengen der drei Bibliotheken gezeigt. Die grofite
paarweise Schnittmenge weisen der REAL Space und GalaXi mit 38 Millionen gemein-
samen Molekiilen auf. In absoluten Zahlen besitzt der REAL Space die grofiten Schnittmen-
gen mit den anderen beiden Rdumen. Da er aber auch die grofite Anzahl implizit
beschriebener Produkte enthélt, weist GalaXi die grofite relative Schnittmenge auf.
Dennoch betriagt auch diese weniger als 2% seiner gesamten Produktmenge. Zu je-
dem Produkt einer kombinatorischen Bibliothek lasst sich ein Syntheseweg durch die
enkodierten Repréasentationen chemischer Bausteine und Reaktionen bestimmen. Wie
in Kapitel 5.1 beschrieben, lassen sich die hinterlegten Informationen zweier virtueller
chemischer Bibliotheken fiir ihre Schnittmenge verkniipfen. In hier vorliegenden Fall
bedeutet dies, dass die Synthesewege der drei Chemiekonzerne verglichen werden koénnen.
Aus Abbildung 5.3 (b) lasst sich schlieflen, dass mehr als zwei Drittel der dreifachen
Schnittmenge der Bibliotheken wiederum in der dreifachen Schnittmenge der gezeigten
Teilrdume enthalten ist. Diese beschreiben alle eine Amid-Kupplung, weshalb die drei
Konzerne fiir einen Grofiteil ihrer dreifachen Schnittmenge den gleichen Reaktionstyp
verwenden. Fur 55.728 dieser Molekiile nutzen sie ebenfalls die gleichen chemischen
Bausteine, weshalb die gewdhlten Synthesewege in diesen Féllen iibereinstimmen. Das
rechte obere Molekiil in Abbildung 5.3 (b) ist ein Beispiel dafiir. Die verbleibende 214
Molekiile in der dreifachen Schnittmenge der Teilrdume werden zwar alle mithilfe einer
Amid-Kupplung synthetisiert, allerdings mithilfe unterschiedlicher chemischer Bausteine.
Wie im unteren rechten Beispiel in (b) zu sehen, bildet der Syntheseweg in GalaXi eine
andere Amidbindung, als im REAL Space und CHEMriya. 4.672 Molekiile sind in keinem
der Teilrdume, aber in der dreifachen Schnittmenge der gesamten Bibliotheken enthalten.
Im Beispielmolekiil links in (b) bildet CHEMriya wihrend der Synthese das Chinolin und
REAL Space und GalaXi formen die Bindung am Amin.
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(a)

1.1 x 10
CHEMriya

1.9 x 106= 126143

GalaXi
2.1 x10°

CHEMriya
S_R0O01
290

769 13105

55942

WXVL001

GalaXi

Abbildung 5.3.: (a) Venn-Diagramm der paarweisen und dreifachen Schnittmengen des

REAL Space in griin, CHEMriya in magenta und GalaXi in tiirkis.
(b) Analyse der dreifachen Schnittmenge der drei Bibliotheken. Die
schwarz umrandete Fléche beschreibt die gesamte dreifache Schnittmenge.
Das Venn-Diagramm innerhalb der Fldche zeigt die Schnittmenge der
topologischen Fragmentteilrdume m_ 22bba des REAL Space, S__R001
des CHEMriya und WXVL001 des GalaXi. Der Bereich innerhalb der
Flache, aber auflerhalb des Venn-Diagramms beschreibt Molekiile des
dreifachen Schnitts, die in keiner der drei Teilrdume enthalten sind, links
in (b) ist eines dieser Molekiile abgebildet. Die beiden Molekiile rechts
sind in der dreifachen Schnittmenge der Teilrdume enthalten. Die farbigen
Striche markieren die Bindung, die im farblich dazu passenden Raum
bei der Reaktion gebildet wird. Der farbige Kreis am linken Molekiil
markiert das Ringsystem, dass im CHEMriya bei der Reaktion gebildet
wird. Aus [D3] entnommen und angepasst.
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5.5. Ausblick

Mit der algorithmischen Methode SpaceCompare ist es erstmals moglich die exakte
Schnittmenge kombinatorischer Bibliotheken zu bestimmen, ohne zwingend alle ihre
Produkte zu enumerieren. SpaceCompare wurde modular in die Codebasis NAOMI [54]
integriert und lasst sich somit anpassen und erweitern. Um die verbleibende Kandidaten-
menge nach dem Uberdeckungsschritt zu reduzieren, kénnte mithilfe einer MCS-Strategie
[36] tiberpriift werden, ob das iiberdeckte Fragment eine Substruktur der iiberdeckenden
Fragmentkombination darstellt. Ist dies nicht der Fall, dann kénnte die Uberdeckung
verworfen werden. Die Berechnung anderer Resultate ist auch umsetzbar mit dem beste-
henden algorithmischen Ansatz. Beispielweise kénnte ein topologischer Teilraum aus
allen nicht tiberdeckten Fragmenten erzeugt werden. Werden nur diese Fragmente eines
topologischen Fragmentraums gewéhlt, dann stellen die Produkte dieses kombinatorischen
Teilraums eine Teilmenge des Komplements mit dem anderen Raum dar. Werden die
Fragmente beider Rdume gewéhlt, ergibt sich eine kombinatorische Teilmenge der sym-
metrischen Differenz der Produkte beider Rdume. Fiir diese Berechnungen wird nur der
Uberdeckungsschritt ohne dessen Datenstruktur der erzeugten Uberdeckungen benétigt.
Dies wiirde den Ressourcenaufwand der Methode wahrscheinlich drastisch senken und
die Laufzeit dieses Ansatzes skaliert asymptotisch nicht mehr mit der Enumeration der

gesamten Produktmenge der Bibliothek.

Mithilfe von SpaceCompare wurde gezeigt, dass die Schnittmenge prominenter Bib-
liotheken, trotz ihrer Grofle, prozentual gering ist. Fiir die Molekiile der Schnittmenge
konnten die in den Bibliotheken enkodierten Synthesewege verglichen werden. Falls
andere Informationen in den kombinatorischen Bibliotheken hinterlegt wéren, lieflen
sich diese ebenfalls verkniipfen. Allerdings miissten Informationen zu Reaktionen und
chemischen Bausteinen abgespeichert werden, da Produkte nicht unbedingt enumeriert
werden kénnen. Beispielweise konnten Preise der chemischen Bausteine und Reaktionen
oder die prognostizierte Ausbeute eines chemischen Bausteins innerhalb einer Reaktion
hinterlegt werden. Auf diese Weise kénnten die Preise oder Ausbeuten unterschiedlicher
Synthesewege fiir die Molekiil in der Schnittmenge verglichen werden. Fiir die chemischen
Bausteine konnten auch Experimentaldaten aus dem Fragment-basierten Wirkstoffentwurf

[144] abgespeichert und verkniipft werden.
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6. Physikochemische
Eigenschaftsverteilungen
kombinatorischer Bibliotheken

In diesem Kapitel werden Verteilungen von Eigenschaften der Molekiile einer physis-
chen oder virtuellen chemischen Bibliothek behandelt. Wie bei der Bestimmung von
Schnittmengen aus dem vorangegangen Kapitel 5, handelt es sich also wiederum um all-
gemeine Charakteristiken chemischer Bibliotheken. Die generierten Verteilungen kénnen
verwendet werden, um die Eignung von Bibliotheken generell oder fiir bestimmte Projekte
des Wirkstoffentwurfs zu untersuchen. Auf der Basis physikochemischer Eigenschaften
wurden beispielsweise approximative Faustregeln entwickelt, die fiir die Abschétzung von
oraler Bioverfiigbarkeit [145], [146] oder die Eignung als chemischer Baustein [147] im

Wirkstoffentwurf verwendet werden konnen.

6.1. Physikochemische Eigenschaften und existierende

Berechnungsverfahren

Fiir enumerierte physische und virtuelle chemische Bibliotheken lassen sich die fiir jedes
Molekiile einzeln bestimmten Eigenschaften direkt zu Verteilungen zusammenfassen.
Fiir kombinatorische virtuelle chemische Bibliotheken gibt es bisher keine Verfahren
zur Berechnung von Eigenschaftsverteilungen, die nicht auf der Enumeration aller Pro-
dukte basieren. Deshalb werden im Folgenden Arten physikochemische Eigenschaften
individueller Molekiile und teilweise Verfahren zu deren approximativer Berechnung

besprochen.

Das Molekulargewicht ist die Summe der Massen aller Atome eines Molekiils. [1] Als Teil

der von Lipinski et al. definierten 5Ser-Regel (rule of five) [145] wird oft eine obere Schranke
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6. Physikochemische Eigenschaftsverteilungen kombinatorischer Bibliotheken

von 500 Dalton fiir das Molekulargewicht von Kandidaten fiir den Wirkstoffentwurf ange-
setzt. Die Anzahl der Schweratome eines Molekiils wird ebenfalls oft als physikochemische
Eigenschaft betrachtet, wobei 36 Schweratome ungefdhr mit einem Molekulargewicht von
500 Dalton korrespondieren [148] und deshalb auch als Obergrenze, allerdings nicht in
der Ser-Regel, verwendet werden. Die Anzahl der potenziellen Protonenakzeptoren und
Protonendonatoren einer Wasserstoffbriickenbindung [145] beschreibt pharmakologische
Eigenschaften eines Molekiils. Als Teil der 5er-Regel wird eine obere Schranke von zehn
Protonenakzeptoren und fiinf Protonendonatoren fiir Molekiile angesetzt. Der dekadische
Logarithmus des Octanol-Wasser-Koeffizienten, mit log P bezeichnet, beschreibt die
Loslichkeit eines Molekiils in Wasser. [149], [150] Die Wasserloslichkeit eines Molekiils
kann fiir seine Eignung als Kandidat im Wirkstoffentwurf entscheidend sein [145]. In
der 5er-Regel wird ein Wert von fiinf als obere Schranke fiir den log P angenommen.
Insgesamt erfiillt ein Molekiil die 5er-Regel, wenn es hochstens eine der vier genannten
oberen Schranken verletzt. Es existieren allerdings auch zugelassene Wirkstoffe mit einer

breiten Anwendung, die diese Regel verletzen. [151]-[153]

Uber die Jahre wurden verschiedene Methoden entwickelt, um den log P eines Molekiils
rechnerisch zu approximieren anstatt ihn experimentell im Labor bestimmen zu miissen.
In [154] wurde eine Korrelation zwischen dem Wiener Index, [155] einer der frithesten
topologischen Deskriptoren, und dem log P eines Molekiils gefunden. In [42] wurde eine
Methode entwickelt, um den log P eines Molekiils mithilfe eines strukturell &hnlichen
Molekiils mit bekanntem log P zu approximieren. Klopman et al. beschreiben in [156]
eine Methode den approximativen log P eines Molekiils durch eine Auswahl seiner
funktionellen Gruppen abzuleiten. Zuséatzlich wird ein korrektiver Term verwendet, der
die intramolekulare Interaktion zwischen funktionellen Gruppen beriicksichtigt. Dieser
wurde in eine spiteren Publikation tiberarbeitet. [157] Wildman und Crippen stellten in
[41] eine Berechnungsmethode vor, die eine Erweiterung &élterer Methodiken [158]—[160]
ist. In diesem Ansatz wird jedem Atom eines Molekiils auf der Basis seines Elements und
seiner chemischen Umgebung ein Wert zugewiesen. Diese Werte werden aufsummiert und
ergeben eine Approximation des log P des Molekiils. Diese approximative Rechnung ist
aufgrund ihrer Effizienz weit verbreitet und konnte im Vergleich mit anderen Methoden
in einem Benchmark gute Ergebnisse erzielen. [161] Diese Approximation wird in dem in
diesem Kapitel vorgestellten algorithmischen Verfahren verwendet und im Folgenden mit

alLogP bezeichnet.

Des Weiteren existieren physikochemische Eigenschaften, die die rdumliche Konfor-

mation oder Flexibilitdt eines Molekiils beschreiben. Ein rotierbare Bindung fithrt zu
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unterschiedlichen rdumlichen Konformationen eines Molekiils, wobei unterschiedliche
Definitionen fiir die Rotierbarkeit einer Bindung existieren. [146], [162] Die Anzahl
rotierbarer Bindungen eines Molekiils beschreibt somit dessen rdumliche Flexibilitat und
wird als Gradmesser fiir dessen orale Bioverfiigharkeit verwendet. [146] Der polare Ober-
flichenbereich (polar surface area(PSA)) einer raumlichen Konformation eines Molekiils
beschreibt rdumliche pharmakologische Eigenschaften und kann beispielsweise verwendet
werden, um seine Fahigkeit abzuschétzen die Blut-Hirn-Schranke zu iiberwinden. [163]
Der topologische polare Oberflichenbereich (topological polar surface area(TPSA)) [164]
approximiert den PSA-Wert einer Konformation auf Basis funktioneller Gruppen, ver-
meidet die Betrachtung rdumlicher Konformationen und steigert somit die Effizienz der
Berechnung. Eine weitere Eigenschaft der rdumlichen Konformation von Molekiilen ist die
Beschreibung ihrer Form. Dafiir werden die Verhéltnisse zwischen den Tragheitsmomenten
beziigliche ihrer drei Hauptrotationsachsen bestimmt und in einem zweidimensionalen
Vektor dargestellt. Mithilfe dieser Vektoren kann die Form eines Molekiils dann grob als

kugel-, scheiben- oder stabformig kategorisiert werden. [165]

6.2. Herausforderungen bei der Berechnung von

Eigenschaftsverteilungen kombinatorischer Bibliotheken

Fiir die in Kapitel 5 beschriebene Schnittmengenberechnung, wurde in [142] ein Stich-
probenverfahren entwickelt, um die exakte Schnittmenge abzuschétzen. Ein &hnlicher
Ansatz konnte auch fiir Eigenschaftsverteilungen verwendet werden, indem die Eigen-
schaften fiir eine enumerierbare Teilmenge von Produkten bestimmt und zusammengefasst
werden. Allerdings stellt die so erzeugte Verteilung wiederum nur eine Schitzung dar,
die nicht zwangsldufig eine gute Approximation an die exakte Verteilung aller Produkte
einer kombinatorischen Bibliothek sein muss. Wie fiir die Problemstellungen aus den
Kapiteln 4 und 5 muss auch in diesem Kontext eine exakte Methode das algorithmische
kombinatorische Paradigma erfiillen. Das Verfahren muss also die komplette Enumera-
tion aller implizit beschriebenen Produkte vermeiden und die einzelne Bestimmung der
FEigenschaften aller Produkte ist nicht anwendbar. Stattdessen sollte die Methode auf

den Reprasentationen chemischer Bausteine und Reaktionen operieren.

Eine erste Idee kann es sein, die Eigenschaftswerte der einzelnen chemischen Bausteine
zu bestimmen und alle Werte von Bausteinen zusammenzufassen, die innerhalb einer Reak-

tion an der gleichen Stelle verwendet werden kénnen. So konnte die Eigenschaftsverteilung
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der Produkte aus der Kombination der Verteilungen der Bausteine bestimmt werden. Die

Eigenschaftswerte der Verteilungen werden addiert und die Anzahl der Vorkommnisse

der Werte multipliziert. Durch dieses Zusammenfassen chemischer Bausteine wird die
Enumeration der Bibliothek verhindert. Allerdings setzt dieses Verfahren voraus, dass sich

der Eigenschaftswert eines Produkts in jedem Fall durch die Summe der Eigenschaftswerte

seiner chemischen Bausteine ausdriicken lasst.
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Abbildung 6.1.:
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(a) Ein Syntheseweg mit drei chemischen Bausteinen und zwei konseku-
tiven Reaktionen. (b) Die Fragmentreprésentationen der chemischen
Bausteine des Synthesewegs aus (a) zusammen mit dem Produkt. Die im
griin markierten Bereich enthaltene chemische Substruktur bestimmt den
aLogP-Atomwert des Sauerstoffatoms im Produkt. Fiir alle chemischen
Bausteine, Fragmentrepréisentationen und das Produkt ist die Anzahl en-
thaltener Schweratome angegeben. Aus [D4] entnommen und angepasst.
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Dies ist aber nicht immer der Fall wie in Abbildung 6.1 zu sehen ist. Die Summe der
in den drei chemischen Bausteinen enthaltenen Schweratome unterscheidet sich von der
Anzahl im Produkte enthaltenen Schweratome. Um den Ansatz anzupassen kann, anstatt
auf chemischen Bausteinen, auf den Fragmenten eines topologischen Fragmentraums
operiert werden. Wie in (b) zu sehen ist, stimmt die Summe der in den Fragmenten
enthaltenen Schweratome nun mit der des Produkts iiberein. Aus der in Kapitel 2.3.2
beschriebenen Substruktur-Teilmengenrelation folgt direkt, dass diese Ubereinstimmung
fiir alle Produkte und ihre Fragmentkombinationen eines topologischen Fragmentraums

gilt.

Allgemein wird eine physikochemische Eigenschaft als additiv bezeichnet, wenn fiir ein
beliebiges Produkt eines topologischen Fragmentraums dessen Eigenschaftswert mit der
Summe von Eigenschaftswerten seiner Fragmente iibereinstimmt. Falls alle betrachteten
physikochemischen Eigenschaften additiv sind, existiert somit bereits eine Strategie zur
exakten Berechnung von Eigenschaftsverteilungen ohne komplette Enumeration eines

topologischen Fragmentraums.
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Strategie fiir additive Eigenschaften

1. Bestimme die Eigenschaftswerte aller Fragmente eines topologischen Fragmentsraums

2. Fasse die Eigenschaftswerte aller Fragmente eines Topologieknotens in einer Verteilung

zusamimen

3. Multipliziere die Verteilungen der Knoten eines Topologiegraphen, indem alle
Kombinationen von Werten addiert und ihre Haufigkeiten multipliziert werden. Es

entsteht eine Eigenschaftsverteilung pro Topologiegraph

4. Addiere die Verteilungen aller Topologiegraphen, indem die Werte in einer gesamten
Verteilung zusammengefasst werden. Kommt ein Eigenschaftswert in mehreren

Verteilungen vor, werden die Haufigkeiten addiert

Allerdings handelt es sich beim al.ogP um eine nicht additive Eigenschaft. Jedem Atom
wird ein Atomwert zugewiesen, der sich aus den Eigenschaften des Atoms selbst, aber
auch aus seiner chemischen Umgebung ableitet. Fiir das Sauerstoffatom im Produkt aus
Abbildung 6.1 ergibt sich dessen Atomwert aus der es enthaltenden Carbonylgruppe
mit benachbartem aromatischen Kohlenstoff. Die korrespondierende, in (b) markierte
Substruktur ist allerdings in keinem der Fragmente komplett enthalten. Dem Sauer-
stoffatom wiirde im Fragment selbst entweder kein oder der falsche Wert zugewiesen
werden. Insgesamt kann der aLLogP-Wert eines einzelnen Fragments nicht immer bes-
timmt werden, ohne dessen Umgebung innerhalb der Produkte zu betrachten. Auf diesen
Umstand, also die Behandlung nicht additiver physikochemischer Eigenschaften, wird in

der vorgestellten Methode eingegangen.

6.3. Das algorithmische Verfahren SpaceProp

In diesem Kapitel wird die algorithmische Methode SpaceProp besprochen, wie sie
in [D4] vorgestellt wurde. Mit SpaceProp ist es erstmals moglich exakte Verteilungen
physikochemischer Eigenschaften aller Produkte einer kombinatorischen Bibliothek zu
berechnen. Damit grenzt sich das Verfahren voll allen existierenden Methoden stark
ab. In seiner Implementation in der Codebasis NAOMI [54] ist SpaceProp in der Lage
Verteilungen fiir die folgenden fiinf Eigenschaften zu berechnen: al.ogP, Molekulargewicht
und Anzahl der enthaltenen potenziellen Protonenakzeptoren und Protonendonatoren

einer Wasserstoffbriickenbindung sowie der Anzahl der enthaltenen Schweratome. Das
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methodische Vorgehen allgemein beschrieben und ldsst sich grundsétzlich auch auf andere

Eigenschaften anwenden. Auf diesen Umstand wird in Kapitel 6.6 eingegangen.

6.3.1. Interne und externe Eigenschaftskomponente und Randinformation

Um nicht-additive physikochemische Eigenschaften ohne vollstandige Enumeration behan-
deln zu kénnen werden die Fragmente einer Kombination und das korrespondiere Produkt
in einen unabhéngigen und eine abhingigen Bereich unterteilt. fiir den unabhéngigen
Bereich ldsst sich der Beitrag zum gesamten Eigenschaftswert allein mithilfe von Infor-
mationen beziiglich eines einzelnen Fragments bestimmen. Fiir den abhéngigen Teil ist
dies nicht der Fall. Alle fiinf hier behandelten Eigenschaften basieren auf der Summe von
Werten einzelner Atome. Deshalb sind die nun folgenden Definitionen ebenfalls mithilfe
von Atomen formuliert. Sie kénnten theoretisch allerdings auch auf Basis chemischer

Bindungen oder Substrukturen definiert werden.

Gegeben sein ein Produkt eines topologischen Fragmentraums und dessen zugrun-
deliegende Fragmentkombination. Ein Atom wird als intern bezeichnet, wenn sein korrek-
ter Atomwert im Produkt bereits aus dem einzelnen es enthaltenden Fragment ableitbar
ist. Ansonsten wird das Atom als extern bezeichnet. Die interne Eigenschaftskomponente
eines Fragments ist die Summe der Eigenschaftswerte aller internen Atome des Fragments.
Die externe Figenschaftskomponente ist die Summe der Atomwerte externer Atome im
Produkt. Somit ergibt sich der Eigenschaftswert des Produkts aus der Summe der internen
Eigenschaftskomponenten der Fragmente und der externen Eigenschaftskomponente des
Produkts. Ist die externe Eigenschaftskomponente fiir alle Produkte aller topologischen
Fragmentraume gleich null, ist dies dquivalent zur Additivitdt der betrachteten Eigen-
schaft. Fir den aLogP und die Fragmentkombination in Abbildung 6.1 (b) sind das
Sauerstoffatom und das aromatische Kohlenstoffatom im griin markierten Bereich extern
und alle anderen Atome sind intern. Fiir die Anzahl enthaltener Schweratome sind alle

Atome intern, da diese Eigenschaft additiv ist.

Die Randinformation eines Fragments besteht aus allen seinen externen Atomen, sowie
den Informationen die benotigt werden, um die Atomwerte externer Atome des Fragments
selbst und anderer Fragmente zu bestimmen. Diese etwas wage Definition héngt stark
von der konkret betrachteten Eigenschaft ab. Die Randinformation wird in der Regel
Aspekte der chemischen Umgebung von Linkern beschreiben. In Abbildung 6.2 ist die
Randinformation des zweiten Fragments aus Abbildung 6.1 (b) fiir den aLogP gezeigt. Alle

Schweratome, die zu einem Linker benachbart sind, sind in der Randinformation enthalten.
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Element: C

Aromatisch: Nein @ 0919
Extern: Nein

Valenzzustand: 2/1/0 I I

Nachbaratome: W R
#Wasserstoffe: 0 R A

#Kohlenstoffe: 1 \ R
#Selten: 0 Element: C L //
#Aromatisch: 0 Aromatisch: Ja

Externe Nachbarn: Extern: Nein
Carbonyl

Abbildung 6.2.: Die Randinformation des zweiten Fragments aus Abbildung 6.1 (b). Oben
rechts ist die interne aLogP-Komponente angegeben. Das externe Sauer-
stoffatom und alle blau markierten Atome, sowie die blau eingerahmten
Angaben bilden die Randinformation. Der Valenzzustand reprisentiert
die zwei Einfach- und eine Doppelbindung des markierten Kohlen-
stoffatoms. Fiir die Nachbaratome des markierten Kohlenstoffatoms
werden jeweils die Anzahl Wasserstoff- und Kohlenstoffatome, sowie
die Anzahl aromatischer und ’seltener’ Atome gezahlt. Ein Atom wird
als ’selten’ deklariert, wenn es kein Kohlenstoff-, Sauerstoff-, Stickstoff-
,Wasserstoff- oder Phosphoratom und kein Halogen ist. Aus [D4] ent-
nommen, ins Deutsche tibersetzt und angepasst.

Die Atomwerte des alogP sind allgemein nur von den direkten Nachbarn und im Falle
von Wasserstoff- und terminalen Sauerstoffatomen teilweise von Atomen mit Distanz
zwei abhéngig. Deshalb sind alle externen Atome entweder selbst Nachbarn von Linkern,
oder haben zu ihnen eine Distanz von zwei. Somit lasst sich die gesamte Randinformation
als Information der direkten Nachbarn von Linkern und deren Nachbarschaft ausdriicken.
Fir jeden internen Linknachbarn wird dessen Element und Aromatizitat abgespeichert.
Diese Information wird spéter bendtigt, um die Atomwerte der externen Atome aus
anderen Fragmenten zu bestimmen. Fiir Linknachbarn, die selbst extern sind oder die
einen externen Nachbarn haben, wird zusédtzlich ihr Valenzzustand, die Anzahl ihrer
benachbarten Wasserstoff- und Kohlenstoffatome sowie die Anzahl der aromatischen
und seltenen Nachbarn hinterlegt. Zusétzlich wird noch die Art externer Nachbarn
abgespeichert, in diesem Fall ein Sauerstoffatom einer Carbonylgruppe. Mithilfe dieser

Information kann spéter der Atomwert dieses Sauerstoffatoms bestimmt werden.
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6.3.2. Verteilungsberechnung fiir nicht additive Eigenschaften

Fiir additive Eigenschaften wurde bereits in Kapitel 6.2 ein Verfahren entwickelt. Das
Vorgehen von SpaceProp fiir nicht additive Eigenschaften ist dazu verwandt. Allerd-
ings konnen die Werte aller Fragmente eines Topologieknotens nicht unbedingt in einer
Verteilung zusammengefasst werden. Stattdessen wird eine Eigenschaft der Randbe-
dingung ausgenutzt. Verschiedene Fragmentkombinationen, die die gleiche kombinierte
Randinformation aufweisen, haben auch die gleiche externe Eigenschaftskomponente.
Das bedeutet, der Unterschied in den Eigenschaftswerten ihrer Produkte ergibt sich auss-
chliellich aus den internen Eigenschaftskomponenten der einzelnen Fragmente. Deshalb
koénnen die internen Eigenschaftskomponenten von Fragmenten aus einem Topologieknoten
zu einer Verteilung zusammengefasst werden, wenn sie die gleiche Randinformation

aufweisen.

In Abbildung 6.3 ist eine Kombination aus Randinformationen des alLogP und dazuge-
horige Fragmente angegeben. Die externe aLogP Komponente ist die gleiche fiir alle zwolf
Produkte, die aus den Fragmenten entstehen. Um die externe aL.ogP Komponente zu
bestimmen, werden die Randinformationen von Linknachbarn aufgelost, die entweder
selbst extern sind oder einen externen Nachbarn haben. Dafiir wird die Randinforma-
tionen der anderen Fragmente verwendet. Beispielsweise ergibt sich fiir das externe
Kohlenstoffatom in der tiirkis markierten Gruppe von Fragmenten ein weiterer impliziter
Kohlenstoffnachbar in den Fragmenten der magenta markierten Gruppe. Daraus leitet
sich sein Atomtyp C21 nach der Definition von Wildman und Crippen eindeutig ab. [41]
Ahnlich wird mit dem Linknachbarn der Fragmente der magenta markierten Gruppe
verfahren, der ein externes Sauerstoffatom als Nachbarn besitzt. Da der Linknachbar nun
implizit zu einem aromatischen Kohlenstoffatom benachbart ist, leitet sich der Atomtyp

010 fir das externe Sauerstoffatom ab.

Insgesamt verfahrt das algorithmische Verfahren SpaceProp fiir nicht additive physiko-
chemische Eigenschaften wie folgt, wobei die Definitionen von Addition und Multiplikation
von Verteilungen aus der Strategie fiir additive Eigenschaften aus Kapitel 6.2 iibernom-

men wurde.

Strategie fiir nicht-additive Eigenschaften

1. Bestimme die Randinformationen und internen Eigenschaftskomponenten aller

Fragmente eines topologischen Fragmentsraums
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2. Fasse die internen Eigenschaftskomponenten aller Fragmente eines Topologieknotens

mit der gleichen Randinformation in einer Verteilung zusammen

3. Bilde fiir einen Topologiegraphen alle Kombinationen von Verteilungen, sodass genau
eine Verteilung pro Topologieknoten gewéhlt wird. Lose die Randinformationen der
Kombination auf und bestimme die externe Eigenschaftskomponente. Multipliziere
alle Verteilungen der Kombination und addiere die externe Eigenschaftskomponente
auf alle Werte.

4. Addiere alle diese Verteilungen, um die gesamte Eigenschaftsverteilung der Produkte

des Topologiegraphen zu erhalten.

5. Addiere alle Verteilungen aller Topologiegraphen fiir die Eigenschaftsverteilung

aller implizit beschriebenen Molekiile des topologischen Fragmentraums

Fiir die Ausgabe werden die Molekulargewichte der finalen Verteilung ganzzahlig
und die Werte der al.ogP-Verteilung auf eine Nachkommastelle gerundet. Alle weiteren

Eigenschaftswerte sind ganzzahlig und bleiben unverédndert.

6.3.3. Approximativer Ansatz

Das Verfahren SpaceProp ist in der Lage Fragmente mit der gleichen internen Eigen-
schaftskomponente und der gleichen Randinformation als dquivalent zu behandeln und
somit die vollstandige Enumeration eines topologischen Fragmentraums moglichst zu
verhindern. Wie viele Fragmente tatséchlich diese Gleichheit erfiillen, hdngt allerdings
stark von der betrachteten physikochemischen Eigenschaft ab. Die Anzahl der potenziellen
Protonenakzeptoren und Protonendonatoren einer Wasserstoffbriickenbindung sind ganz-
zahlige Werte die realistischerweise zwischen null und 40 liegen fiir im Wirkstoffentwurf
verwendete Molekiile. Somit ist der Wertebereich interner Eigenschaftskomponenten fiir
diese beiden Eigenschaften begrenzt und es kénnen viele Fragmente von SpaceProp als
dquivalent betrachtet und gleichzeitig verarbeitet werden. Im Gegensatz dazu sind das
Molekulargewicht und der aLogP eines Molekiils Dezimalzahlen mit bis zu vier bzw. finf
Nachkommastellen. Also ist die potenzielle Bandbreite interner Eigenschaftskomponenten
viel grofer und es kénnen weniger oder moglicherweise gar keine Fragmente als dquivalent
betrachtet werden. Deshalb skaliert die asymptotische Laufzeit der exakten Verteilungs-
berechnung durch SpaceProp mit der Anzahl der Produkte einer kombinatorischen
Bibliothek.
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Element: C
Aromatisch: Ja
Extern: Ja
Valenzzustand: 2/1/0
Nachbaratome:
#Wasserstoffe: 0
#Kohlenstoffe: 3
#Selten: 0
#Aromatisch: 2
Externe Nachbarn: -
0.4681
G /NQN CH,
S \N
N~ | X
—
C, .-, -l4sez
Element: N R \
2X Aromatisch: Ja \\R/N\/OH
Extern: Nein
G
0.7051
/NQN
|
\\R/N\©
N\
B
N CH,

——

+ 0.4681 + 0.2489 = 3.2167

A ) 1.580?z
-
CIT
N
/
HC
A
3 e 21332
o]
_R
_ ¥
2
CH,
Element: C o 0.919
Aromatisch: Nein Bl N
Extern: Nein R \ \R
Valenzzustand: 2/1/0 R// —
Nachbaratome: t '
#Wasserstoffe: 0 2X Aroma-tlsch. Ja
#Kohlenstoffe: 2 B, 0 1.3601 Extern: Nein
#Selten: 0 = = R\
R
#Aromatisch: 1 \ /R
Externe Nachbarn: R/
Carbonyl
Externe aLogP Komponente = +
¢}
N
¢
N
/
H,C
alogP = +

Abbildung 6.3.: Fragmente mit gleicher Randinformation fiir den al.ogP. Die farblichen
Rahmen geben die Gruppierung von Fragmenten mit gleicher Rand-
informationen an. Die Randinformationen wurden aufgelost mit den
Informationen der anderen Fragmente und ihre Notation entspricht der
in Abbildung 6.2. Die griin umrandeten Atome sind extern. Thre abgeleit-
eten Atomwerte haben die gleiche Farbe, wie die Rahmen der gruppierten
Fragmente und ergeben die externe aLogP Komponente. Es ist das Pro-
dukt angezeigt, dass sich aus den ersten Fragmenten der Gruppen ergibt.
Sein alLogP Wert ist angegeben und die internen al.ogP Komponenten
der Fragmente haben die gleiche Farbe wie die Rahmen ihre Gruppe.
Aus [D4] entnommen, ins Deutsche tibersetzt und angepasst.
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Um den Anteil dquivalenter Fragmente und damit die Effizienz der Methode fiir das
Molekulargewicht und den aLogP zu erhdohen, wurde neben dem exakten Ansatz von
SpaceProp zusétzlich ein approximatives Verfahren entwickelt. Hierbei werden die interne
Eigenschaftskomponenten aller Fragmente fiir das Molekulargewicht auf zwei Nachkom-
mastellen und fiir den alogP auf drei Nachkommastellen gerundet. In allen anderen
Aspekten entspricht die approximative Variante von SpaceProp dem in Kapitel 6.3.2
beschriebenen exakten Verfahren. Durch das Runden kann das berechnete approxima-
tive Molekulargewicht fiir eine Fragmentkombination mit = Fragmenten einen Fehler
von 0,005z enthalten. Fiir den al.ogP betragt dieser Fehler 0,0005z. Da ein Produkt
in aller Regel aus weniger als 200 Fragmenten besteht, entspricht der einzig mogliche
Rundungsfehler fiir ein Produkt dem Rundungsgrad der Ausgabe. Damit betragt dieser
Fehler fiir das Molekulargewicht eins und fiir den aLogP 0,1. Die Auswirkungen des
approximativen Ansatzes sowohl fiir Prazision und Laufzeitverhalten werden im folgenden

Kapitel analysiert.

6.3.4. Validierung und Evaluation

Zur Validierung von SpaceProp wird nach einem dhnlichen Ansatz wie in Kapitel 5.3.4
verfahren. Zunachst werden jeweils zwei enumerierbare topologische Teilfragmentraume
des REAL Space [81], GalaXi [82], CHEMriya [83] und des KnowledgeSpace [84] erzeugt.
Der Aufbau dieser Rdume wurde in Kapitel 2.2 beschrieben. Fiir die insgesamt acht
Teilraume werden jeweils alle Produkte enumeriert und ihr Molekulargewicht, aLogP und
die Anzahl der enthaltenen potenziellen Protonenakzeptoren und Protonendonatoren
einer Wasserstoffbriickenbindung sowie der enthaltenen Schweratome berechnet. Die auf
diese Weise generierten Verteilungen stimmen mit den Ergebnisse der exakten SpaceProp
Methode fiir alle insgesamt 40 Verteilungen iiberein. Das genaue Vorgehen ist in [D4]

beschrieben.

Die Laufzeit der Methode wird mit Ubuntu 20.04 LTS auf einer i5-4690K 64-Bit-
Architektur mit 3,5 GHz und 16 GB Arbeitsspeicher analysiert. Fiir die Berechnung
wurden vier Prozesse parallel verwendet. Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.1 gezeigt.
Der KnowledgeSpace enthélt die meisten Produkte und die exakte SpaceProp Variante
benétigt die langste Laufzeit flir die Berechnung seiner Eigenschaftsverteilungen. Ander-
sherum enthélt GalaXi die geringste Anzahl von Produkten und SpaceProp bendétigt die
geringste Laufzeit fiir beide Varianten. Allerdings tibersteigt die Anzahl der Molekiile des

KnowledgeSpace die von GalaXi um fiinf Gréflenordnungen. Die Laufzeit von SpaceProp
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Tabelle 6.1.: Laufzeiten der SpaceProp Methode in der exakten und approximativen
Variante fiir den REAL Space, GalaXi, CHEMriya und KnowledgeSpace.
Zusétzlich ist der Fehler in den berechneten Verteilungen der approxima-
tiven Variante fiir den aLogp und das Molekulargewicht (MW) angegeben.
Hierfiir wurden alle Abweichungen in den H&iufigkeiten fiir die exakte und
approximative Verteilung aufsummiert und durch die Anzahl in der Bib-
liothek enthaltenen Produkte geteilt. Diese Zahl ergibt den Prozentwert.
Der Prozentwert wurde mit der Hohe des einzig moglichen Rundungsfehlers
multipliziert, um den durchschnittlichen Fehler im Eigenschaftswert tiber
alle Molekiile zu bestimmen. Diese Zahl ist in Klammern angegeben. Aus
[D4] entnommen und ins Deutsche tibersetzt.

Bibliothek H Exakt ‘ Approx. ‘ alogP Fehler ‘ MW Fehler
REAL Space 191 s 130 s 0,009% (9 x 107%) | 0,821% (0,00821)
GalaXi 27 s 10s 0,004% (4 x 1075) | 0,618% (0,00618)
CHEMTriya 269 s 17s 0,003% (3 x 1076) | 0,087% (0,00087)
KnowledgeSpace || 7353 s 77 s 0,016% (1,6 x 1075) | 0,041% (0,00041)

steigt allerdings nur um weniger als drei Gréflenordnungen fiir den KnowledgeSpace
im Vergleich zu GalaXi. Dies weist darauf hin, dass auch in der exakten Variante von
SpaceProp in diesen Féllen keine vollstdndige Enumeration stattfindet. In der approx-
imativen Variante schrumpft der Unterschied zwischen den Laufzeiten von SpaceProp
fir die vier kombinatorischen Bibliotheken zusammen. Tatséchlich benétigt SpaceProp
sogar eine ldngere Laufzeit fiir den REAL Space im Vergleich zum KnowledgeSpace,
obwohl letzterer eine um vier Gréflenordnungen héhere Anzahl an implizit beschriebe-
nen Molekiilen enthélt. Insgesamt berechnet SpaceProp in der approximativen Variante
die Eigenschaftsverteilungen aller vier Bibliotheken in jeweils weniger als drei Minuten,

GalaXi und CHEMriya benétigen sogar weniger als 20 Sekunden.

Der prozentuale Fehler im approximativen Ansatz, der durch das Runden der internen
FEigenschaftskomponenten entsteht, betrigt auf allen vier kombinatorischen virtuellen
chemischen Bibliotheken fiir das Molekulargewicht weniger als 1%. Fiir den aLogP ist
der prozentuale Fehler sogar kleiner als 0,1%. Der durchschnittliche Rundungsfehler ist
ebenfalls sehr klein. Der Vollsténdigkeit halber soll hier erwdhnt werden, dass sich zwei
Rundungsfehler in entgegengesetzter Richtung ausgleichen somit im Unterschied der exak-
ten und approximativen Verteilung nicht auftauchen. Dadurch kann der durchschnittliche
Rundungsfehler grofler sein, allerdings fithren diese ausgleichenden Rundungsfehler eben
zu keinem Fehler in der approximativen Verteilung. Insgesamt lésst sich sagen, dass der

approximative Ansatz Verteilungen generiert, die sehr nah an den exakten Verteilungen
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sind. Damit kann diese Variante gut verwendet werden, um die Laufzeit von SpaceProp

fiir grofle kombinatorische Bibliotheken zu minimieren.

6.3.5. Grenzen des Verfahrens

Die Methode SpaceProp wurde bewusst so entwickelt und beschrieben, dass auch Verteilun-
gen anderer physikochemischer Eigenschaften damit berechnet werden kénnen. Eine Vo-
raussetzung der Anwendbarkeit von SpaceProp ist allerdings die klare Definierbarkeit von
interner und externer Eigenschaftskomponente sowie der Randinformation. Dies ist nicht
unbedingt fiir jede Eigenschaft moglich. Beispielsweise sind die Hauptrotationsachsen
eines Produkts nicht direkt aus den einzelnen Fragmenten ersichtlich. Somit kénnte keine
interne Eigenschaftskomponente bestimmt werden, um die Form des Molekiils anhand

seiner Tragheitsmomente zu beschreiben. [165]

Eine weitere Einschrankung von SpaceProp ergibt sich aus dem méglichen Wertebereich
einer physikochemischen Eigenschaft. Durch das Runden interner Eigenschaftskompo-
nenten in der approximativen Variante von SpaceProp wird der mogliche Wertebereich
fiir das Molekulargewicht und den aLogP jeweils um zwei Gréflenordnungen verringert.
Aus Abbildung 6.1 kann entnommen werden, dass diese Einschrinkung zu einer deutlich
niedrigeren Laufzeit speziell fiir den KnowledgeSpace mit 101 Produkten fiihrt. Die Ergeb-
nisse weisen aber auch im Umkehrschluss darauf hin, dass die Laufzeit von SpaceProp
auf dem KnowledgeSpace fiir eine physikochemische Eigenschaft mit beispielsweise einem
um zwei Groflenordnung hoheren Wertebereich als das ungerundete Molekulargewicht
eventuell schon unpraktikabel lang ware. Wiirde die Kombination aus Molekulargewicht
und aLogP als zwei-dimensionale physikochemische Eigenschaft betrachtet werden, wére
der Wertebereich noch grofler und eine effiziente exakte Verteilungsberechnung durch
SpaceProp wahrscheinlich nicht mehr moglich. Fiir die Kombination aller vier Eigen-
schaften der 5er-Regel gilt Ahnliches. Diese Kombination wire allerdings nétig, um die
exakte Anzahl von Produkten einer kombinatorischen Bibliothek zu bestimmen, die die

5er-Regel erfiillen.
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6.4. Eigenschaftsverteilungen prominenter kombinatorischer
Bibliotheken

Mit SpaceProp ist es nun erstmals moglich exakte physikochemische Eigenschaftsverteilun-
gen aller Produkte einer kombinatorischen Bibliothek zu bestimmen, auch wenn diese
nicht praktikabel enumerierbar ist. Im Folgenden wird SpaceProp angewendet, um die
exakten Verteilungen der fiinf von der Methode betrachteten physikochemischen Eigen-

schaften fiir den REAL Space [81], GalaXi [82], CHEMriya [83] und KnowledgeSpace

[84] zu bestimmen.

In Abbildung 6.4 sind die Histogramme der Eigenschaftsverteilungen gezeigt. Um die
Verteilungen der vier kombinatorischen Bibliotheken vergleichbar zu machen, ist die
Grofle der Histogrammklassen relativ angegeben. Der REAL Space und GalaXi weisen
fiir alle fiinf Eigenschaften durchschnittlich die niedrigsten Werte auf. Die Produkte
des CHEMriya haben einen héheren durchschnittlichen Eigenschaftswert fiir alle fiinf
FEigenschaften und sogar den hochstens fiir den alogP. In Kapitel 5.4 wurde mit der
Methode SpaceCompare der paarweise und gesamte Schnitt von REAL Space, GalaXi
und CHEMriya bestimmt. Hier wies CHEMriya prozentual und absolut die kleinste
Schnittmenge mit den anderen zwei Bibliotheken auf. Dies spiegelt sich nun in der
starken Abweichung der Histogramme zwischen CHEMriya einerseits und REAL Space
und GalaXi andererseits wider. In [D4] schétzen wir den Anteil von Produkten des
REAL Space ab, die die 5er-Regel [145] erfiillen und geben fir REAL Space, GalaXi
und CHEMriya enthaltende Beispielmolekiile an, die trotz Verletzung der Ser-Regel zu

bekannten Molekiilklassen fiir Medikamente gehoren.

6.5. Optimierung von Eigenschaftsverteilungen

Anhand der von SpaceProp generierten Verteilungen ist es nun auch méglich zu unter-
suchen, ob die durchschnittlichen Eigenschaften von Produkten einer kombinatorischen
Bibliothek fiir eine bestimmte Anwendung im Wirkstoffentwurf geeignet sind. Dies kann
eine wichtige Voraussetzung sein, um beispielsweise mithilfe einer Ahnlichkeitssuche
wie SpaceLight interessante Molekiile zu extrahieren, die eventuell als Kandidaten fiir
einen Wirkstoff untersucht werden kénnen. Fiir die Abschétzung der oralen Bioverfiig-
barkeit werden oft vor allem obere Schranken fiir Eigenschaftswerte betrachtet. [145],

[146] Deshalb wurden im Rahmen von SpaceProp Funktionalitidten implementiert, um
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REAL Space, GalaXi, CHEMriya und

des KnowledgeSpace fiir alle fiinf von SpaceProp beriicksichtigten Eigen-
schaften. Die Anzahl Protonenakzeptoren und -donatoren stehen fiir die
Anzahl potenzieller Protonenakzeptoren und -donatoren einer Wasser-
stoffbriickenbindung. Die y-Achse ist in logarithmischer Skala notiert
und gibt die anteilige Grofle der Klasse im Vergleich zur gesamten An-
zahl Produkte in der kombinatorischen Bibliothek an. Die Klassen des
Histogramms beinhalten alle Molekiile mit einem Wert gréfler oder gleich
dem Wert auf der x-Achse links der Klasse (falls vorhanden) und kleiner
als der Wert rechts der Klasse auf der x-Achse (falls vorhanden). Aus
[D4] entnommen, angepasst und ins Deutsche tibersetzt.

kombinatorische Teilbibliotheken mit geringeren durchschnittlichen Eigenschaftswerten

zu erzeugen. Hierfiir wird eine der fiinf von SpaceProp betrachteten physikochemischen

Eigenschaften ausgewéhlt und die interne Eigenschaftskomponente jedes Fragments eines

topologischen Fragmentraums bestimmt. Dann wird ein vom Nutzer definierter Anteil
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der Fragmente mit den hichsten internen Eigenschaftskomponenten entfernt. Mit den
verbleibenden Fragmenten wird ein topologischer Teilraum erzeugt. Die Annahme ist,
dass hierdurch auch die durchschnittlichen Eigenschaftswerte des Teilraums im Vergle-
ich zum urspriinglichen Raum sinken. In Kapitel 6.6 wird auf mégliche Erweiterungen
dieses Ansatzes eingegangen. Das dieses Verfahren keine Multiplikation von Verteilungen
benoétigt, skaliert es direkt mit der Anzahl Fragmente eines topologischen Fragmentraums

und héangt nicht von der Produktmenge ab.
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Abbildung 6.5.: aLogP-Verteilungen fiir Teilbibliotheken des KnowledgeSpace. Uber je-
dem Histogramm ist der Prozentsatz verbleibender Fragmente zur Erzeu-
gung des Teilraums angegeben. Das Histogramm oben links zeigt die
aLogP-Verteilung der Produkte des gesamten KnowledgeSpace. Die y-
Achse gibt die absolute Gréfle der Klassen des Histogramms in logarith-
mischer Skala an. Aus [D4] entnommen und angepasst.

In Abbildung 6.5 sind die Ergebnisse des Optimierungsverfahrens fiir den KnowledgeSpace
beziiglich des al.ogP gezeigt. Je héher der Anteil entfernter Fragmente mit einer hohen
internen aLogP-Komponente ist, desto geringer féllt der durchschnittliche al.ogP-Wert
der Produkte des Teilraums aus. Fiir den gesamten KnowledgeSpace liegt der durch-
schnittliche aLogP-Wert iiber fiinf und damit iiber der oberen Schranke der 5er-Regel
fiir den log P. Nach Entfernen von 30% aller Fragmente haben nur noch weniger als
10% der finalen Molekiile des erzeugten Teilraums einen aLogP von fiinf oder hoher.
Allerdings enthélt der Teilraum auch circa eine um eine Gréflenordnung geringere Anzahl

von Produkten. Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass sich auch die durchschnittlichen
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Eigenschaftswerte von Produkten durch das Entfernen von Fragmenten mit hoher intern-
er Eigenschaftskomponente gezielt verringern lassen. Zusétzlich ist zu sehen, dass die
Klassen mit niedrigem al.ogP-Wert weitestgehend unverdndert bleiben. Somit werden
nur wenige Produkte mit niedrigem aL.ogP-Wert entfernt was auf die Selektivitdt des

Optimierungsverfahrens in diesem Kontext hinweist.

6.6. Ausblick

Das algorithmische Verfahren SpaceProp wurde bewusst modular in der Codebasis
NAOMI [54] implementiert und die Methode so beschrieben, dass sie prinzipiell leicht um
weitere physikochemische Eigenschaften erweitert werden. Hierbei muss allerdings auf
die in Kapitel 6.3.5 beschrieben Einschrénkungen durch die Definierbarkeit interner und
externen Eigenschaftskomponenten sowie die eventuelle Verwendung der approximativen
Variante von SpaceProp fiir Eigenschaften mit groBem Wertebereich geachtet werden. Zwei
FEigenschaften, die sich fiir die Integration im Rahmen der SpaceProp-Methode anbieten
sind die Anzahl rotierbarer Bindungen [146] eines Molekiils und sein TPSA-Wert. [164]
Beide basieren auf der Betrachtung einzelner Bindungen bzw. Atome und ihrer chemischen
Umgebung. Damit wére das Vorgehen bei der Bildung interner Eigenschaftskomponente
und Randinformationen methodisch dhnlich zum Ansatz fiir den al.ogP. Ein TPSA-Wert
ist eine Dezimalzahl mit maximal zwei Nachkommastellen und die Anzahl der rotierbaren
Bindungen ist ganzzahlig. Somit haben beide einen eingeschriankten Wertebereich und
die exakte Variante von SpaceProp kann auch fiir grofle kombinatorische Bibliotheken

verwendet werden.

Das in Kapitel 6.5 vorgestellte Optimierungsverfahren entfernt die Fragmente eines
topologischen Fragmentraums mit den hoéchsten internen Eigenschaftskomponenten.
Obwohl im Beispiel des KnowledgeSpace und aLogP der Fall, muss dies nicht immer
eine selektive Entfernung von Produkten mit hohem Eigenschaftswert zur Folge haben.
Beispielsweise kann eine niedrige externe Eigenschaftskomponente oder interne Eigen-
schaftskomponente anderer Fragmente zu insgesamt niedrigen Eigenschaftswerten fiithren,
obwohl die interne Eigenschaftskomponente eines Fragments hoch ist. Um dies zu verhin-
dern, konnten beispielsweise zunéchst wie im algorithmischen Vorgehen von SpaceProp
Fragmente aus einem Topologieknoten mit der gleichen Randinformation gruppiert werden.
Pro Gruppe werden nun die Fragmente mit den hochsten internen Eigenschaftskomponen-

ten bestimmt. Auf diese Weise konnen ohne Enumeration die hochsten Eigenschaftswerte
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von Produkten pro Topologiegraph oder sogar pro Kombination von Randinformationen
bestimmt werden. Nur Falls die erzielten Eigenschaftswerte im Vergleich zu anderen
Topologiegraphen oder Kombinationen von Randinformationen hoch sind, werden nun
Fragmente entfernt. Es konnte ebenfalls von Interesse sein, nicht nur Produkte mit
hohem Eigenschaftswert, sondern allgemein Ausreifler zu entfernen, um die Varianz in
der Eigenschaftsverteilung zu verringern. Hierfiir konnten auch Fragmente mit besonders
niedriger interner Eigenschaftskomponente aus dem topologischen Fragmentraum entfernt

werden.
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7. Zusammenfassung und Ausblick

Die in dieser Dissertation beschriebenen algorithmischen Verfahren dienen der Ahn-
lichkeitssuche in und Analyse von kombinatorischen virtuellen chemischen Bibliotheken.
Jede vorgestellte Methode bietet fiir ihre jeweilige Problemstellung neuartige Funktional-
itdten, die bisher nicht fiir kombinatorische Bibliotheken existierten. Diese Bibliotheken
verwenden chemische Bausteine und Reaktionen, um einen potenziell sehr grofien kom-
binatorischen Raum von Produkten implizit zu beschreiben. Alle in dieser Dissertation
beschriebenen Verfahren verwenden dieses algorithmische kombinatorische Paradigma,
indem sie auf Représentationen chemischer Bausteine operieren und gleichzeitig die

Menge implizit beschriebener Produkte durchsuchen oder analysieren.

Topologische Fragmentraume bilden eine neuartige, kompakte Darstellungsform kom-
binatorischer Bibliotheken, die als Grundlage fiir alle weiteren Verfahren in dieser Dis-
sertation verwendet wird. Die CSFP Methode liefert einen feingranularen molekularen
Fingerabdruck, der durch seine mathematischen Eigenschaften speziell im Rahmen kom-
binatorischer Bibliotheken ein gutes Hilfsmittel darstellt. SpaceLight ermdglicht erstmals
eine topologische Ahnlichkeitssuche in kombinatorischen Bibliotheken, die auf chemischen
Substrukturen basiert, wie sie fiir enumerierte Bibliotheken zu den Standardwerkzeugen
der Chemieinformatik gehort. Allerdings ist SpaceLight durch seinen kombinatorischen
Ansatz in der Lage, 100 Billionen Produkte innerhalb von Sekunden zu durchsuchen und
grenzt sich damit von existierenden topologischen Suchverfahren ab. Mit SpaceCompare
ist es moglich die Schnittmenge kombinatorischer Bibliotheken zu berechnen und mit
SpaceProp kénnen physikochemische Eigenschaftsverteilungen bestimmt werden. Mithil-
fe dieser Verfahren kénnen nicht-enumerierbare kombinatorische Bibliotheken erstmals

umfassend analysiert, verglichen und optimiert werden.

In ihrer Gesamtheit erweitern diese Methodiken den Anwendungsschatz fiir kombina-
torische virtuelle chemische Bibliotheken. Zusammen mit den existierenden Verfahren
FTrees-FS und SpaceMACS, sind nun viele der klassischen, auf Molekulargraphen basieren-
den Methoden der Chemieinformatik fiir kombinatorische Bibliotheken verfiighar. Fiir
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zukiinftige Forschungsprojekte bietet sich der Schritt zu Verfahren an, die auf rdumlichen
Konformationen von Fragmenten topologischer oder klassischer Fragmentraume operieren.
Hierfiir konnte beispielsweise der Molekulardeskriptor ray volume matriz (RVM) auf
Fragmente, und eine Adaption des Partitionierungsansatz von SpaceLight auf die Un-
terteilung von Bindetaschen angewendet werden. Mit so einem Ansatz konnte erstmal das
Docking fiir kombinatorische Bibliotheken ermoglicht werden. Denkbar wére auch den
Paarungsansatz der Verfahren FTrees-FS und SpaceMACS anzupassen, um damit eine
Ahnlichkeitssuche auf Basis rdumlicher Uberlagerungen zu entwickeln. Im Hinblick auf
das gestiegene generelle Interesse an kombinatorischen Bibliotheken stellt die Entwicklung
neuer algorithmischer Verfahren ein zukunftstrachtiges Forschungsfeld mit vielen interes-
santen offenen Fragestellungen und einem wichtigen Beitrag fiir den Medikamententwurf

dar.
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Die folgenden Definitionen gelten ausschliellich fiir diese Dissertation und kénnen von

den Definitionen aus anderen Quellen abweichen.
A|B|C|D|E|F|G|I|K|L|M|P|R|S|T|U|V
A

additive physikochemische Eigenschaft Eine physikochemische Eigenschaft ist addi-
tiv, wenn fiir ein beliebiges Produkt eines topologischen Fragmentraums dessen
Eigenschaftswert mit der Summe von Eigenschaftswerten seiner Fragmente tibere-

instimmt.

algorithmisches kombinatorisches Paradigma Ein algorithmisches Verfahren, dass die
computergestiitzte Durchsuchung oder Analyse von kombinatorischen virtuellen
chemischen Bibliotheken ermoglicht, sollte auf der Menge der reprisentierten chemis-
chen Bausteine und Verkniipfungsregeln operieren. Gleichzeitig muss es in der Lage

sein den kombinatorischen Produktraum zu durchsuchen bzw zu analysieren..

B

Baustein-Produkt-Substruktur-Kategorien Fiir einen Syntheseweg ergeben sich drei
Kategorien chemischer Substrukturen eines Bausteins oder des Produkts. Eine
chemische Substruktur ist stabil, wenn sie sowohl im Produkt, als auch in mindestens
einem der chemischen Bausteine vorkommt. Eine chemische Substruktur ist instabil,
wenn sie in mindestens einem chemischen Baustein existiert, allerdings im Produkt
nicht vorkommt. Schlussendlich ist eine Substruktur kreuzend, wenn sie im Produkt

besteht, allerdings in keiner der chemischen Bausteine vorkommt.

Bindungstyp Der Typ einer chemischen kovalenten Bindung zwischen zwei Atomen. Falls
die Bindung innerhalb eines aromatischen Rings verlduft, ist ihr Typ ’aromatisch’.

Ansonsten ist ihr Typ ’einfach’, ’zweifach’ oder 'dreifach’.
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C

chemische Substruktur Ein zusammenhéngender Teil eines Molekiils, der durch die
enhaltenen Atome und Bindungen definiert ist. Im Gegensatz zu Subgraphen
kann ein Molekiil mehrere dquivalente chemische Substrukturen enthalten, die an
anderer Stelle im Molekiil vorkommen. Ab Kapitel 5 unterscheiden wir chemische
Substrukturen zusétzlich nach der Valenz der enthaltenen Atome sowie deren

Aromatizitat und Konnektivitat innerhalb und auflerhalb der Substruktur.

chemischer Baustein Ein Molekiil, dass in einem Syntheseprotokoll zur Erzeugung eines

Produktmolekiils verwendet wird.

D

DNA-kodierte Bibliothek Eine kombinatorische physische chemische Bibliothek, deren
Molekiile mit einem Marker aus DNA-Fragmenten verkniipft sind. Jedes DNA-
Fragment représentiert einen chemischen Baustein, der zur Synthese des Molekiils

verwendet wurde.

E

enumerierte virtuelle chemische Bibliothek Eine virtuelle chemische Bibliothek in der

jedes Molekiil durch einen eigenen Eintrag reprasentiert ist.

erweiterter Fingerabdruck Beschreibt alle chemischen Substrukturen eines Fragments
sowie alle kreuzenden Substrukturen aller Produkte, die mithilfe des Fragments
gebildet werden kénnen und das Fragment schneiden. Es werden nur Substrukturen
mit hochstens sechs Atomen betrachtet. Der erweiterte Fingerabdruck enthélt den
fCSFP Identifikator jeder dieser Substrukturen.

externe Eigenschaftskomponente Die Summe der Atomwerte aller externen Atome

eines Produkts bzw. der zugrundeliegenden Fragmentkombination.

F

fCSFP Variante Unterscheidet sich von der klassischen CSFP Variante nur in der Ver-

nachléssigung stereochemischer Eigenschaften.
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Fingerabdruck-Teilmengenrelation Gilt fiir eine Methode zur Erzeugung topologischer
molekularer Fingerabdriicke, wenn fiir ein beliebiges Fragment eines topologischen
Fragmentraums alle Identifikatoren seines Fingerabdrucks im Fingerabdruck aller
finalen Produkte enthalten ist, die mit der Hilfe des Fragments gebildet werden

konnen..

Fragment Eine virtuelle Représentation eines chemischen Bausteins, die Linker enthalt
und an die Konfiguration des Bausteins im finalen Produktmolekiil angepasst ist.
Fragmente eines topologischen Fragmentraums konnen zusétzlich Ringplatzhalter

enthalten.

Fragmentraum Eine Darstellungsform einer kombinatorischen virtuellen chemischen
Bibliothek. Ein Fragmentraum enthélt Fragmente und Verkniipfungsregeln aus

kompatiblem Paaren von Linkern.

G

gCSFP Variante Betrachtet nur wenige Atomeigenschaften und liefer damit eine grob-

granularere Beschreibung.

iCSFP Variante Betrachtet nur Eigenschaften des Subgraphen selbst und der erzeugte
Identifikator ist unabhéngig von der Umgebung des Subgraphen.

Identifikator Eine Zahl, die beispielsweise mithilfe einer Hashfunktion generiert wurde,

um eine chemische Substruktur zu représentieren.

interne Eigenschaftskomponente Die Summe der Atomwerte aller internen Atome eines

Fragments.

internes Atom Ein Atom eines Fragments ist intern beziiglich einer physikochemischen
Eigenschaft, wenn sein Atomwert ableitbar ist, ohne die Umgebung des Fragments

zu betrachten. Andernfalls wird es als extern bezeichnet.

K

klassische CSFP Variante Betrachtet die meisten Atom- und Bindungseigenschaften

und liefert so einen sehr feingranularen molekularen Fingerabdruck.
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kombinatorische physische chemische Bibliothek Eine physische chemische Bibliothek,
deren Molekiile mithilfe von chemischen Bausteinen und auf sie angewandter

chemischer Reaktionen kombinatorisch synthetisiert werden.

kombinatorische virtuelle chemische Bibliothek Eine virtuelle chemische Bibliothek,
die Représentationen chemischer Bausteine und Verkniipfungsregeln enthélt. Die

dadurch beschriebenen Produkte werden nicht explizit aufgelistet.

L

Linker Ein Platzhalter, der eine Verkniipfungsstelle in einem Fragment markiert und

durch einen Typ identifiziert werden kann.

M

Molekulardeskriptor Eine virtuelle Représentation eines Molekiils. Sie beschreibt chemis-
che Eigenschaften wie zB. dessen Topologie, das Vorkommen einer chemischen

Substruktur oder Pharmakophors oder physikochemische Eigenschaften.

molekularer Fingerabdruck Ein Molekulardeskriptor der chemische Eigenschaften als
Liste von Zahlen, Vektor oder Bitfolge reprasentiert. Durch diese kompakte Form
kénnen molekulare Fingerabriicke besonders effizient algorithmisch behandelt wer-

den.

Molekulargraph Der Graph der sich aus den Atomen eines Molekiils als Knoten und den
Bindungen zwischen ihnen als Kanten ergibt. Es werden keine zwei Atome oder

Bindungen als dquivalent betrachtet.

P

Partition-Topologiegraph-Kompatibilitat Eine Partition des Molekulargraphen eines
Anfragemolekiils ist zu einem Topologiegraphen eines topologischen Fragmen-
traumes kompatibel, wenn eine Paarung zwischen kompatiblen Subgraphen der

Partition und Knoten des Topologiegraphen existiert.

pCSFP Variante Betrachtet die gleichen Atom- und Bindungseigenschaften wie die

klassische CSFP Variante, enumeriert aber nur Subgraphen mit Pfadstruktur.

physische chemische Bibliothek Besteht aus einer Menge von Molekiilen, die physisch

zB. in einer Losung vorliegen.
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Prinzip der Anfragepartitionierung Die Anfrage, beispielsweise der Molekulargraph eines
Anfragemolekiils, wird unterteilt und die generierten Partitionen zusammen mit den
Repréasentationen chemischer Bausteine einer kombinatorischen virtuellen chemis-
chen Bibliothek algorithmisch verarbeitet, um beispielsweise die dhnlichsten implizit

beschriebenen Produkte zu identifizieren.

R

Randinformation Besteht aus allen externen Atomen eines Fragments, sowie den Infor-
mationen die bendtigt werden, um die Atomwerte externer Atome des Fragments

selbst und anderer Fragmente zu bestimmen.

Ringplatzhalter Ein Platzhalter, der in einem Ring eines Fragments enthalten ist. Im
Gegensatz zu einem Linker hat ein Ringplatzhalter keinen Typ und dient lediglich

dazu die Grofle eines Rings im Produktmolekiil zu imitieren.

S

Subgraph Enthilt eine Teilmenge der Atome eines Molekulargraphen und zusétzlich eine
Teilmenge der Bindungen zwischen diesen Atomen, sodass eine zusammenhéngende
Graphstruktur entsteht. Wie die Knoten eines Molekulargraphen, sind auch keine
zwei Subgraphen dquivalent, wenn sie nicht die gleichen Atomen und Bindungen
an den gleichen Positionen enthalten. Ein Subgraph wird als induziert bezeichnet,
wenn alle Bindungen des Molekiils zwischen den Atomen der Teilmenge auch im
Subgraphen enthalten sind. Falls nicht weiter spezifiziert, sind induzierte Subgraphen

gemeint.

Subgraph-Fragment-Kompatibilitat Ein Subgraph des Molekulargraphen eines Anfrage-
molekiils und ein Fragment eines topologischen Fragmentraumes sind kompatibel,
wenn sich ihre Anzahl enthaltener Schweratome um hochstens fiinf unterscheidet.
Zusétzlich muss die Anzahl Bindungen mit genau einem Atom aus dem Subgraphen

der Anzahl an Bindungen zu Linkern im Fragment entsprechen.

Subgraph-Knoten-Kompatibilitat Ein Subgraph des Molekulargraphen eines Anfrage-
molekiils und ein Knoten eines Topologiegraphen sind kompatibel, wenn der Sub-
graph zu mindestens einem der im Knoten enthaltenen Fragmente kompatibel

ist.
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T

tCSFP Variante Betrachtet die gleichen Eigenschaften wie der TopologicalTorsion Fin-

gerabdruck [97].

Topologiegraph Eine Graphstruktur, die ein Syntheseprotokoll mit variablen chemis-

chen Bausteinen beschreibt. Ein Topologiegraph besteht aus Topologieknoten und

Topologiekanten und ist Teil eines topologischen Fragmentraums.

Topologiekante Eine Kante eines Topologiegraphen, die eine geformte Bindung wihrend

des beschriebenen Syntheseprotokolls reprasentiert. Sie enthélt die zwei adjazenten
Knoten, sowie einen Linktypen pro Knoten und den Bindungstypen. Bei der
Generierung von Produkten werden aus den Fragmenten der Knoten jeweils der
Linker des angegeben Typs entfernt und eine Bindung des angegeben Typs zwischen

ihren Schweratomnachbarn gekniipft.

Topologieknoten Ein Knoten eines Topologiegraphen der eine Menge von Fragmenten

mit der gleichen Konfiguration von Linkern enthélt.

Topologiewert Beschreibt die Ahnlichkeit eines kompatiblen Paares von Partition des

Molekulargraphen eines Anfragemolekiils und Topologiegraphen eines topologischen
Fragmentraumes beziiglich der Komposition ihrer Bindungen zwischen den Sub-
graphen der Partition und Kanten des Topologiegraphen. Eine genaue Definition ist
in Anhang B.3 gegeben. Wir bezeichnen eine Paarung als topologisch gleichwertig,

wenn die seinen Topologiewert von eins aufweist.

topologischer Fragmentraum Eine Darstellungsform einer kombinatorischen virtuellen

U

chemischen Bibliothek. Der topologische Fragmentraum baut auf dem klassischen

Fragmentraum auf und enthélt Fragmente und Topologiegraphen.

Ueberdeckung Die Fragmentkombination y = {y1,...y;} dberdeckt die Fragmentkombi-
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nation & = {x1,...2;} , wenn F(z1)U---UF(x;) € E(y1) U---U E(y;). Fiir ein
Fragment a ist F'(a) dessen fCSFP1.6 Fingerabdruck und E(a) sein erweiterter
Fingerabdruck. Sowohl z als auch y kann aus nur einem Fragment bestehen. y ist
eine minimale Uberdeckung von x, falls z von keiner echten Teilkombination ' C y
iiberdeckt wird.
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v

virtuelle chemische Bibliothek Ein Datensatz, der eine Menge von Molekiilen virtuell

beschreibt und computergestiitzt prozessiert werden kann.
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B. Methodische Details

B.1. Erzeugung topologischer Fragmentraume

Topologische Fragmentraume kénnen mithilfe des Programms SpaceLight [D2] erzeugt
werden. Hierfiir hinterlegt der Nutzer alle relevanten Informationen in einer oder mehreren
Dateien des Datenformats JSON. [166] Hierbei werden eine oder mehrere Synthesepro-
tokolle enkodiert. In diesen Dateien konnen chemische Reaktionen als reactionSMARTS
[37] angegeben werden. Hierbei werden die Atome, die sowohl in einem Edukt als auch
dem Produkt einer Reaktion vorkommen mit einer eindeutigen Nummer versehen. Falls im
Syntheseprotokoll ein Makrozyklus durch eine Abfolge von chemischen Reaktionen entste-
ht, kann dies ebenfalls vom Nutzer angegeben werden. Gruppen chemischer Bausteine
konnen entweder direkt in dieser Datei als SMILES [32] oder durch den Pfad zu einer
Datei im SMILES,SDF oder MOL2 [34] Datenformat spezifiziert werden. Durch Indices
kann der Nutzer zusétzlich bestimmen auf welche Gruppen chemischer Bausteine welche
Reaktion angewandt wird und an welcher Position in der Reaktion die Gruppen verwendet

werden.

Mithilfe dieser Informationen werden Topologiegraphen und Fragmente erzeugt. Pro
Syntheseprotokoll wird ein Topologiegraph erzeugt mit einem Knoten pro Gruppe chemis-
cher Bausteine. Fir jeden reactionSMARTS Ausdruck des Syntheseprotokolls werden
mehrere repriasentative Graphstrukturen gebildet. [167] Jede dieser Graphstrukturen
reprasentiert die chemische Umgebung eines Edukts oder des Produkts der Reaktion. Die
Graphstrukturen der Edukte werden auf die spezifizierte Gruppe chemischer Bausteine
in einer SMARTS Mustererkennung angewandt. Hierbei werden diejenigen chemischen
Bausteine der Gruppe identifiziert, auf die der SMARTS Ausdruck des Edukts zutrifft.
Nur diese Bausteine werden zur Erzeugung von Fragmenten verwendet, die im jew-
eiligen Knoten des Topologiegraphen hinterlegt werden. Ein nicht nummeriertes Atom
des SMARTS Ausdrucks des Edukts reprisentiert ein Atom, dass bei der Reaktion
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B. Methodische Details

abgespalten wird. Diese Atome werden aus Fragmenten der Gruppe entfernt. Die num-
merierten Atome des SMARTS Ausdrucks des Produkts werden nach ihrer Zugehérigkeit
zu einem Edukt klassifiziert. Ein nicht nummeriertes Atom im SMARTS Ausdruck des
Produkts repréasentiert ein wihrend der Reaktion neu hinzukommendes Atom. Dieses
wird den Fragmenten der angrenzenden Gruppe und der Klassen der nummerierten
Atome hinzugefiigt. Bindungen im SMARTS Ausdruck des Produktes, die zwischen zwei
Atomklassen verlaufen, stellen wihrend der Reaktion neu gebildete Bindungen dar. Fiir
jede dieser Bindungen wird ein Linker in den korrespondierenden Fragmentgruppen an
der auf den SMARTS Ausdruck des Edukts zutreffenden Stelle hinzugefiigt. Zusétzlich
wird eine Kante mit diesen Linkern und dem Typ der Bindung zwischen Knoten des
Topologiegraphen gebildet. Falls sich Bindungen, Ladungen oder adjazente Wasserstoffe
innerhalb der Atomklassen zwischen Edukt und Produkt SMARTS Ausdruck dndern,
werden die zutreffenden Bindungen in den Fragmenten an den Produkt SMARTS Aus-
druck angepasst. Zuletzt werden neu gebildete Ringe in den Fragmenten geschlossen und
wenn notig mit Ringplatzhaltern aufgefiillt bzw. kontrahiert, um die GréBe der Ringe an
den Produkt SMARTS Ausdruck anzupassen. Falls ein Syntheseprotokoll mehrere kon-
sekutive chemische Reaktionen enthélt, werden die korrespondierenden reactionSMARTS
Ausdriicke sukzessive prozessiert. Falls eine Gruppe chemischer Bausteine in mehreren
Reaktionen verwendet wird, wird das beschriebene Verfahren der Fragmenterzeugung mit
den im vorangegangen Schritt erzeugten Fragmenten, anstatt der chemischen Bausteine,
durchgefiihrt. Dadurch werden an den Fragmenten weitere Anderungen vorgenommen
und neue Linker angefiigt, um alle Syntheseschritte einzufangen. Im Topologiegraphen

werden passend dazu weitere Kanten eingefiigt.

Nach der Erzeugung werden die generierten Fragmente und Topologiegraphen in einer
SQLite [93] Datenbank mit relationalem Datenbankschema abgespeichert. Dazu wurden
die in NAOMI bereits existieren Datenbankschemata [54] erweitert. Zusétzlich werden in
der Datenbank fiir jedes Fragment seine Anzahl Schweratome sowie sein ECFP [98] und
CSFP [D1] Fingerabdruck gespeichert. Auf molekulare Fingerabdriicke im Allgemeinen
und ECFP und CSFP Fingerabdriicke im Speziellen gehen wir in Kapitel 3 ein.

B.2. Erzeugung des CSFP Identifikators eines Subgraphen

Im Folgenden ist beschrieben, wie innerhalb der in Kapitel 3.2.2 und in [D1] beschriebenen

Berechnung des CSFP eines Molekiils der Identifikator eines Subgraphen erzeugt wird.
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B.2. Erzeugung des CSFP Identifikators eines Subgraphen

Vorher wurden bereits alle Identifikatoren jedes Atoms des Subgraphen basierend auf der
CSFP Variante gebildet.

Die Atome des Subgraphen werden in eine kanonische Ordnung tiberfithrt, die mithilfe
der Ideen des CANON-Algorithmus [110] generiert wird. Hierfiir wird zunéchst eine initiale
Ordnung der Atome mithilfe ihrer Identifikatoren gebildet. Danach wird durch sukzessive
Betrachtung der erweiterten Nachbarschaft eine kanonische Unterscheidung zwischen
Atomen getroffen, die die Graphstruktur und die Identifikatoren der benachbarten Atome
betrachtet. Falls am Ende des Verfahrens zwei Atome aufgrund von Symmetrien im
Subgraphen dquivalent innerhalb der Ordnung bleiben, wird zwischen ihnen kiinstlich eine
beliebige Ordnung (Tie-Break) eingefiihrt. Dies wird solange wiederholt bis keine zwei
Atome mit gleichem Rang innerhalb der Ordnung mehr existieren. Nun werden die Atome
des Subgraphen ausgehend vom kleinsten Atom innerhalb der kanonischen Ordnung
rekursive traversiert. Der Resultat-Identfikator wird zunéchst mit dem Identifikator des
kleinsten Atoms initiiert. Zusétzlich wird eine Datenstruktur fiir bereits besuchte Atome
verwendet. In jedem rekursiven Schritt werden die Nachbarn (Nachfahren) des zuletzt
behandelten Atoms (Vorfahren) betrachtet. Falls ein Nachfahr schon vorher innerhalb der
Traversion besucht wurde, stellt die gefundene Bindung zwischen ihnen einen Ringschluss
im Molekiil dar. Falls die verwendete Variante des CSFP Bindungstypen beriicksichtigt,
wird der Bindungstyp zwischen Vorfahr- und Nachfahratom mithilfe einer Hash-Funktion
mit dem Resultat-Identifikator kombiniert. Alle verbleibenden Nachfahren werden mithilfe
ihres Identifikators, Rang innerhalb der kanonischen Ordnung und Bindungstyp zum
Vorfahratom verglichen. Falls zwei Nachfahren einen unterschiedlichen Identifikator
aufweisen, wird der Nachfahr mit einem geringeren Rang innerhalb der kanonischen
Ordnung priorisiert. Falls zwei Nachfahren den gleichen Identifikator besitzen, wird
derjenige mit kleinerem Bindungstyp oder, wenn der Bindungstyp gleich ist oder die
verwendete CSFP Variante Bindungstypen nicht beriicksichtigt, mit geringerem Rang in
der kanonischen Ordnung, bevorzugt. Der Identifikator des Nachfahren mit der héchsten
Priorisierung wird mit dem Resultat-Identifikator kombiniert. Der Bindungstyp zwischen
ihm und dem Vorfahratom wird mit dem Resultat-Identifikator kombiniert, falls die
CSFP Variante Bindungstypen beriicksichtigt. Danach wird der gewéhlte Nachfahr
zur Datenstruktur fiir besuchte Atome hinzugefiigt und als Vorfahr fiir den néchsten
rekursiven Schritt innerhalb der Traversion ausgewédhlt. Wenn alle Atome traversiert
wurden endet das Verfahren und der Resultat-Identifikator wird als Identifikator des

Subgraphen zuriickgegeben.
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B.3. Partitions- und Paarungsschritt in SpaceLight

In diesem Abschnitt beschreiben wir das algorithmische Vorgehen von SpaceLight zur
Generierung von Partitionen der Anfrage, die topologisch dquivalent zu Fragmentkombi-
nationen des topologischen Fragmentraumes sind. Aufbauend auf der Subgraph-Fragment-
Kompatibilitdt aus Kapitel 4.3.1 fithren wir zunichst weitere Definitionen ein. Ein Sub-
graph und ein Knoten eines Topologiegraphen erfiillen die Subgraph-Knoten-Kompatibilitdt,
wenn der Subgraph zu mindestens einem der im Knoten enthaltenen Fragmente kompati-
bel ist. Schliellich erfiillen eine Partition des Molekulargraphen eines Anfragemolekiils
und ein Topologiegraph eines topologischen Fragmentraumes die Partition- Topologiegraph-
Kompatibilitdt, wenn eine vollstdndige Paarung zwischen kompatiblen Subgraphen der
Partition und Knoten des Topologiegraphen existiert. Somit dhnelt eine zu einem Topolo-
giegraphen kompatible Partition in der Gréfle und Interkonnektivitédt ihrer Subgraphen

einer Fragmentkombination des Topologiegraphen.

Das algorithmische Verfahren SpaceLight beginnt den Partitionierungsschritt mit der
Enumeration aller Subgraphen des Molekulargraphen eines Anfragemolekiils, die die
Subgraph-Fragment-Kompatibilitdt zu mindestens einem Fragment des topologischen
Fragmentraumes erfiillen. Hierfiir wird der in Kapitel 3.2.2 beschriebene CONSENS-
Algorithmus verwendet. Zur Filterung wird pro Knoten eines Topologiegraphen des
topologischen Fragmentraumes ein Filter erzeugt. Der Filter beinhaltet die Anzahl an
erlaubten Kanten, die genau ein Atom des Subgraphen enthalten. Zusétzlich schlieit der
Filter eine Menge von Intervallen ein, die exakt alle Atomanzahlen ergeben, die fiir die
Subgraph-Fragment-Kompatibilitdt zu einem Fragment des Knoten benotigt wird. Ein
Subgraph wird im CONSENS-Algorithmus zur Ausgabe hinzugefiigt, wenn er mindestens
einen der Knotenfilter erfiillt. Zusédtzlich wird fiir jeden so enumerierten Subgraphen
die Menge der kompatiblen Knoten abgespeichert. Mithilfe dieser Ausgabe werden
nun rekursiv Partitionen generiert, die die Partition-Topologiegraph-Kompatibilitat
zu mindestens einem Topologiegraphen erfiillen. Hierbei wird fir die Existenz einer

vollstandigen Paarung der Heiratssatz verwendet. [168], [92]

Im nachfolgenden Paarungsschritt werden pro kompatiblem Paar von Partition und
Topologiegraphen alle vollstdndigen Paarungen zwischen ihren kompatible Subgraphen
und Knoten generiert. Fiir jede Paarung wird ein Topologiewert errechnet. Hierfir
wird, zusétzlich zur Knotenpaarung, eine maximale Kantenpaarung erzeugt. Diese wird
zwischen den Kanten des Topologiegraphen und den Bindungen des Molekulargraphen

des Anfragemolekiils, die zwischen den Subgraphen der Partition verlaufen, gebildet.
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Hierbei kénnen eine Kante des Topologiegraphen und Bindung des Molekulargraphen nur
dann gepaart werden, wenn sie den gleichen Bindungstyp besitzen und beide zwischen
den gleichen zwei Paaren von kompatiblem Knoten und Subgraphen der Knotenpaarung
verlaufen. Sei k die Grofle einer so generierten maximalen Kantenpaarung und m die
Anzahl der Kanten des Topologiegraphen. Ahnlich einem Tanimotokoeffizienten, [113]

ergibt sich der Topologiewert dann als 5 mk—k:' Er liegt damit zwischen null und eins,

wobei der Topologiewert nur dann eins annimmt, wenn die Komposition der Kanten des
Topologiegraphen exakt den Bindungen zwischen den Subgraphen der Partition entspricht.
In diesem Fall bezeichnen wir die Paarung als topologisch gleichwertig. Dieser Abschnitt
des SpaceLight Verfahrens endet mit der Ausgabe aller Partitionen des Anfragemolekiils,
die die Partition-Topologiegraph-Kompatibilitdt zu mindestens einem Topologiegraphen

erfiillen und ihrer topologisch gleichwertigen Paarungen.

B.4. Enumeration kreuzender Substrukturen in SpaceCompare

Im Folgenden beschreiben wir das Vorgehen zur effizienten Enumeration aller kreuzender
Substrukturen eines topologischen Fragmentraums. Zunéchst formulieren wir allerdings
einige Beobachtungen. Threr Definition nach existiert fiir jede kreuzende chemische
Substruktur eine eindeutige Partitionierung in mindestens zwei Klassen. Diese ergibt
sich aus dem Produkt und der zugrundeliegende Fragmentkombination. Jede Klasse der
Partitionierung stellt eine stabile Teilsubstruktur dar, die in einem der Fragmente der
Kombination enthalten ist. Hierbei kann ein Fragment auch mehrere der Klassen enthalten.
Wir stellen fest, dass jede stabile Substruktur mindestens einen adjazenten Linker hat
und sich zwei stabile Substrukturen nur dann eine adjazenten Linker teilen, wenn dieser
aus einer Kontraktion entstanden ist. Die Entstehung von Linkerkontraktionen haben

wir in Anhang B.1 beschrieben.

In Abbildung B.1 (b) ist eine kreuzende Substruktur markiert. In (c¢) sehen wir dessen
eindeutige Partitionierung in stabile Substrukturen. Die Substrukturen aus dem linken
Fragment ergeben vereinigt einen unzusammenhingenden Graphen, obwohl die gesamte
kreuzende Substruktur zusammenhangend ist. Dies lasst sich darstellen durch einen Hilf-
sgraphen. Der Kanten(multi-)graph [92] L(G) eines zugrundeliegenden (Multi-)Graphen
G definiert fiir jede Kante von G einen Knoten, also V(L(G)) = E(G). Zwei Knoten sind
in L(G) benachbart, wenn die zugrundeliegenden Kanten in G einen gemeinsamen Knoten
besitzen. Falls sie zwei gemeinsame Knoten in G besitzen, dann entstehen auch zwei

Kanten in L(G). In (d) ist der Kantengraph des Topologiegraphen aus (a) gegeben.
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Abbildung B.1.: Partitionierung einer kreuzenden Substruktur. Substrukturen sind durch
alle im griin markierten Bereich enthaltenen Atome und Bindungen
definiert. In (a) ein Topologiegraph mit jeweils einem Fragment pro
Knoten. In (b) das einzige Produkt des Topologiegraphen aus (a) mit
einer in griin markierten kreuzenden chemischen Substruktur. In (c) die
Partitionierung der kreuzenden Substruktur aus (b) in stabile Substruk-
turen der Fragmente. In (d) der Kantengraph des Topologiegraphen aus
(a). Die Farbe der Kanten entspricht der Farbe des Knoten, in denen
die Kanten gemeinsam adjazent sind. Die im griin markierten Bereich
enthaltenen Knoten und Bindungen beschreiben die verwendeten Linker
und Zusammenhangseigenschaften der Partitionierung aus (c).

Auf dem Kantengraphen existiert nun zu jeder kreuzenden Substruktur ein eindeutiger
Teilgraphen L. Wir stellen zunéchst fest, dass jeder Knoten e € V(L(G)) = E(G) eine bei
der Reaktion gebildete Bindung des Produkts représentiert, dessen kreuzende Substruktur
wir betrachten. Nun wird ein Knoten zu L’ hinzugefiigt, wenn die reprasentierte Bindung
auch in der kreuzenden Substruktur enthalten ist. Fiir zwei in L(G) benachbarte Knoten
e, € € L' (bzw. Kanten in G) sei v ihr gemeinsamer Knoten im Topologiegraphen G. Wir
fligen die Kante (e,€’) zu L' hinzu, wenn die in e und €’ enthaltenen Linker des Knoten
v € V(QG) beide zur gleichen stabilen Substruktur des Fragments aus v adjazent sind.

Aquivalent lisst sich sagen, dass fiir die zwei durch e und €’ reprisentierten Bindungen
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in der kreuzenden Substruktur ein Pfad existiert, der ganz im Fragment aus v enthalten
ist. In Abbildung B.1 (d) ist der Teilkantengraph L’ zur kreuzenden Substruktur aus (b)
markiert. e; und es sind im Teilgraphen enthalten, weil die reprasentierten Bindungen in
der kreuzenden Substruktur aus (b) enthalten sind. Die Linker R3 und R4 sind beide
zur gleichen stabilen Substruktur adjazent. Deshalb ist die magenta gefirbte Kante in L’
enthalten. Die Linker R1 und R2 wiederum sind nicht zur gleichen stabilen Substruktur
adjazent. Deshalb kommt die blaue Kante nicht in L’ vor. Da aber zwischen e; und e
ein Pfad in L’ existiert, existiert auch insgesamt ein Pfad zwischen den zwei stabilen

Substrukturen des Fragments aus n; in der gesamten kreuzenden Substruktur.

Generell stellen wir fest, dass der Teilkantengraph zu einer beliebigen kreuzenden Sub-
struktur zusammenhangend sein muss. Ware dies nicht so, dann ware auch die kreuzende
Substruktur nicht zusammenhéngend. Weiterhin ldsst sich aus dem Teilkantengraph
eindeutig die Verteilung eines Teils der Linker von G auf adjazente stabile Substrukturen
der Partitionierung ableiten. Von L' aus (d) kénnen wr also direkt ablesen, dass drei
Partitionsklassen bestehen werden. Eine Klasse mit adjazenten Linkern R3 und R4 und
jeweils eine Klasse fiir die Linker R1 und R2, da die tiirkise Kante nicht in L’ enthalten
ist. Generell sind zwei Linker genau dann adjazent zur gleichen Klasse der Partitionierung,
wenn sie aus dem gleichen Knoten v € V(G) stammen und die Linker représentieren
Kanten e, e’ € E(G) = V(L(G)) eine gemeinsame durch v definierte Kante in L’ haben.
Mithilfe dieser Beobachtung und Definitionen kénnen wir nun unseren Algorithmus
entwickeln. Wir beschreiben das Verfahren anhand eines Topologiegraphen G. Mehrere
Topologiegraphen eines topologischen Fragmentraums werden unabhéngig voneinander

parallel behandelt.

1. Fiir jeden Knoten v von G betrachten wir alle seine Fragmente und enumerieren
ihre Substrukturen, die zu mindestens einem Linker adjazent sind und hochstens
fiinf Schweratome enthalten. Zur Enumeration verwenden wir das in Kapitel 3.2.2
beschrieben Verfahren CONSENS. Nun werden Substrukturen, die in mehreren
Fragmenten aus v vorkommen mithilfe ihres f{CSFP Identifikators gefunden und

zusammengefasst, wenn sie die gleichen Typen adjazenten Linker aufweisen.

2. Alle enumerierten Substrukturen werden pro Knoten in einer Datenstruktur zusam-
mengefasst. Wir speichern in einer Datenstruktur zu allen Teilmengen von Link-
ertypen des Knoten v alle enumerierten Substrukturen ab, die zu diesen Linkern
adjazent sind. Fiir jede Substruktur speichern wir weiterhin die sie enthaltenden

Fragmente ab.
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3. Wir enumerieren rekursiv alle zusammenhiangenden Teilkantengraphen L' des

Kantengraphen L(G). Fiir jeden enumerierten Teilkantengraph L’ bestimmen wir

die eindeutige Verteilung eines Teils der Linker von G in Klassen.

Fir jeden enumerierten Teilkantengraph L’ und jede seiner Klassen von Linkern
rufen wir alle enumerierten Substrukturen aus der Datenstruktur aus Schritt 2 ab.
Nun bilden wir alle durch L’ repréasentierten kreuzenden Substrukturen des Graphen
G, indem wir die abgerufenen Substrukturen kombinieren. Hierbei erzeugen wir nur
kreuzenden Substrukturen mit hochstens sechs Atomen. Die hinterlegten Fragmente

ergeben die Fragmentkombinationen und Produkte, der kreuzenden Substrukturen.

5. Wir fassen alle kreuzenden Substrukturen mit dem gleichen fCSFP Identifikator

zusammen. Zu jeder kreuzenden Substruktur speichern wir den Identifikator und
alle Fragmente ab, die fiir eine Klasse ihrer Partitionierungen in der Datenstruktur

aus Schritt 1 hinterlegt wurden.

Durch das Zusammenfassen der stabilen Substrukturen fiir alle Fragmente eines Knoten

im Schritt 1 nutzen wir die mutmafliche Ahnlichkeit der Fragmente an der Reaktiosstelle

aus. Falls hier viele stabile Substrukturen zusammengefasst werden, kann die Enumeration

der kreuzenden Substrukturen in Schritt 4 deutlich effizienter sein, als die komplette

Enumeration aller Produkte des topologischen Fragmentraums.
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C. Bedienung der Software

In diesem Kapitel erldutern wir die Bedienungsmoglichkeiten der Software-Module
in denen die in dieser Dissertation beschriebenen Verfahren implementiert sind. Alle
Beschreibungen sind aus den, unter https://software.zbh.uni-hamburg.de/ verfiig-
baren Dokumentationen der jeweiligen Software-Module entnommen, angepasst und ins

Deutsche iibersetzt.

C.1. CSFPy

Das Python-Modul CSFPy ermoglicht die Berechnung und Verwendung der molekularen
Fingerabdriicke der CSFP Methode und ihrer Varianten, die wir in Kapitel 3 beschrieben
haben. Zunéchst kann der Nutzer Molekiile direkt in SMILES Notation oder aus einer
Datei im SMILES, SDF oder MOL2 Format einlesen. Hierbei kénnen auch mehrere

Molekiile aus einer Datei mithilfe von MolFactory Objekten gelesen werden

import csfpy

caffeine = csfpy.Molecule("Cnlcnc2clc(=0)n(c(=0)n2C)C")
caffeine.name = ’Caffeine’

caffeine.id = 0

theobromine = csfpy.Molecule("theobromine.smi")
theobromine.id = 1

molFac = csfpy.MolFactory("testMols.smi")

mols = molFac.read_all ()
Fiir die so eingelesenen Molekiile kann nun der klassische CSFP und alle seine Varianten

berechnet werden, wobei der Nutzer eine untere und obere Schranke fiir die Anzahl der

in den betrachteten chemischen Substrukturen enthalten Atome angeben muss. Die
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Ergebnisse werden in einem SparselntVec Objekt abgespeichert. Der Tanimoto- [113]
und Dice-Koeffizient [126] kénnen mithilfe der Funktionen tanimoto und dice berechnet
werden. SparselntVec Objekte konnen zusétzlich in Listen der Python Standardbibliothek
und in Bit-Arrays des Python-Moduls NumPy [169] konvertiert werden. Fiir Letzeres
muss der Nutzer die gewiinschte Lénge des Arrays und damit den Teiler fiir die Faltung

der Identifikatoren angeben.

cafCsfp = csfpy.csfpy(caffeine, 2, 3)

theoCsfp = csfpy.csfpy(theobromine, 2, 3)
tanScore = csfpy.tanimoto(catCsfp, theoCsfp)
cafFcsfp = csfpy.fcsfpy(caffeine, 1, 6)
theoFcsfp = csfpy.fcsfpy(theobromine, 1, 6)

diceScore = csfpy.dice(catFcsfp, theoFcsfp)

pythonList = cafCsfp.tolList ()
bitArray = theoFcsfp.toNumpyBitArray (nBits=64)

Der Nutzer kann ebenfalls eine eigene Variante des CSFP kreieren, indem er die
betrachteten Atomeigenschaften anpasst. Dazu kann er ein CSFPConfig Objekt erzeugen
und anpassen. CSFPConfig Objekte haben folgende Parameter. Die jeweiligen Atom-
eigenschaften werden betrachtet, wenn der Parameter gesetzt wird. Das Element von

Atomen wird immer betrachtet.

exoInfo Anzahl der benachbarten Schweratome und ein Valenz-Identifikator, der alle Bindun-

gen zu benachbarten Schweratome betrachtet.
ringInfo Zugehorigkeit zu mindestens einem Ring.

stereoInfo Stereo-Identifikator, der betrachtet ob das Atom ein Stereozentrum nach den
CIP-Regeln [111] ist.

intraInfo Anzahl der benachbarten Schweratome innerhalb der betrachteten Substruktur
und ein Valenz-Identifikator, der alle Bindungen zu benachbarten Schweratome

innerhalb der Substruktur einfangt.
aroInfo Aromatizitat des Atoms.

aroValence Alle aromatische Atome erhalten den gleichen eindeutigen Valenz-Identifikator fiir

die Parameter exolnfo und intralnfo.
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hashBonds Jede Bindung erhélt einen Identifikator, der den Bindungstyp représentiert. Diese
Identifikatoren werden in die Identifikatoren der chemischen Substrukturen einge-

fligt.

torsionInfo Nur die Atomeigenschaften der TopologicalTorsion Methode [97] werden betrachtet.
Also das Element, die Anzahl benachbarter Schweratome sowie die Anzahl von

m-Elektronen. Falls gesetzt, iiberschreibt dies alle anderen Parameter.

Ein CSFPConfig Objekt kann entweder aus dem CSFP oder seinen Varianten erzeugt oder
direkt mit eigenen Parametern gebildet werden. Parameter konnen jederzeit verdndert
werden. Mithilfe der erzeugten Parametriesierung kann ein benutzerdefinierter CSFP

mithilfe der Funktion csfpCustom generiert werden.

config = csfpy.gettCSFPConfig()

config.ringInfo = True

config = csfpy.CSFPConfig(exoInfo = True, ringInfo = False,

stereoInfo = True, intralnfo = True,

aroInfo = False, aroValence = False,

hashBonds = True, torsionInfo = False)
cafCustom = csfpy.csfpCustom(caffeine, 1, 4, config)

C.2. Spacelight

Das Software-Modul SpaceLight umfasst neben der gleichnamigen Methode zur Ahn-
lichkeitssuche aus Kapitel 4.3 ebenfalls die Suche nach Fragmenten als molekulare Geriiste
aus Kapitel 4.3.4 und die Erzeugung topologischer Fragmente Réume, die wir in Anhang
B.1 beschrieben haben. Der Nutzer interagiert mit dem Modul auf der Kommandozeile.
Hierbei gibt es drei Modi fiir die drei Funktionalitidten von SpaceLight. Beim ersten

Aufruf muss der Nutzer eine Lizenz angeben mit

bin/Spacelight --license <license string>
Fiir alle drei Modi kénnen folgende Parameter optional vom Nutzer verwendet werden.

-h, -help
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Eine Kurzbeschreibung des Modus und aller verfiigharen Parameter.

-p, —procs
StandardméfBig nutzt das Programm alle verfiigharen Prozesse. Mit diesem Parameter

kann der Nutzer die gewiinschte Anzahl verwendeter Prozesse angeben.

-u, -userinfo

Mit diesem Parameter kann der Nutzer die Menge an Informationen beeinflussen, die auf
der Konsole ausgegeben wird. Standardméfig oder bei Stufe zwei werden alle Informatio-
nen ausgegeben. Bei Stufe eins werden nur Fehlermeldungen und Warnungen ausgegeben.

Bei Stufe null werden nur Fehlermeldungen ausgegeben.

-license
Mit diesem Parameter kann der Nutzer eine Lizenz angeben. Die Lizenz wird abgespeichert

und muss nicht erneut angegeben werden, bis sie abgelaufen ist.

C.2.1. Topologische Ahnlichkeitssuche

Dieser Modus wird mit dem Parameter search ausgewahlt. In seiner allgemeinsten Form

sieht eine Eingabe wie folgt aus

bin/Spacelight search -i my_queries.sdf -f my_fragspace.tfsdb

Mithilfe der folgenden Parameter lisst sich die Ahnlichkeitssuche benutzerdefiniert an-

passen.

-i, -input (notwendig)

Pfad zu einer Datei mit einem oder mehreren Eingabemolekiilen. SMILES, SDF und
MOL2 Dateien werden unterstiitzt. Alternativ kann der Nutzer direkt ein Molekiil in
SMILES Notation und Anfiihrungszeichen in der Konsole angeben.

-f, -fragspace (notwendig)

Pfad zu einer Datenbank eines topologischen Fragmentraums.
-0, -output

Wenn angegeben, wird in diesem Pfad eine CSV-Datei fiir die Ausgabe erzeugt. Andern-

falls werden die Ergebnisse in der Konsole ausgegeben.
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-d, -descriptor

StandardméfBig wird die f{CSFP2.5 als Methode verwendet. Alternativ kann der Nutzer hi-
er fiir den ECFP die Parametrisierungen ’ecfp0’,’ecfp2’,’ecfp4’,’ecfp6’,’ecfp8’ oder ’ecfpl(’
angeben. Fiir den CSFP sind die Varianten f{CSFP, iCSFP und tCSFP verfiighar. Diese
kénnen mit fesfpx.y’, 'icsfpz.y’ und ’tesfpx.y’ spezifiziert werden, wobei z im Intervall

[1; 6] liegen kann und y im Intervall [z;6].

-n, -nof
StandardméBig wird ein Resultat pro Anfragemolekiil generiert. Falls der Nutzer mehr
finale Produkte Anfrage wiinscht, kann die Anzahl mit diesem Parameter angegeben

werden.

-s, —single

StandardméBig kann ein Fragment in mehreren Produkten der Ausgabe fiir ein Anfrage-
molekiil vorkommen. Ist dies nicht gewiinscht, kann mit diesem Parameter erzwungen
werden, dass ein Fragment pro Topologiegraph nur in einem Produkt der Ausgabe
vorkommt. Fragmente aus unterschiedlichen Topologiegraphen, die den gleichen chemis-
chen Baustein repréisentierten oder aus anderen Griinden strukturell identisch sind,

koénnen trotzdem beide in der Ausgabe erscheinen.

C.2.2. Suche nach Fragmenten als molekulare Geriiste

Dieser Modus wird mit dem Parameter scaffold ausgewéahlt. In seiner allgemeinsten

Form sieht eine Eingabe wie folgt aus

bin/Spacelight scaffold -i my_queries.sdf -f my_fragspace.tfsdb

Mithilfe der folgenden Parameter lasst sich die Geriistsuche benutzerdefiniert anpassen.

-i, -input (notwendig)
Pfad zu einer Datei mit einem oder mehreren Eingabemolekiilen. SMILES, SDF und
MOL2 Dateien werden unterstiitzt. Alternativ kann der Nutzer direkt ein Molekiil in

SMILES Notation und Anfithrungszeichen angeben.
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-f, -fragspace (notwendig)

Pfad zu einer Datenbank eines topologischen Fragmentraums.

-0, —-output
Wenn angegeben, wird in diesem Pfad eine CSV-Datei fiir die Ausgabe erzeugt. Andern-

falls werden die Ergebnisse in der Konsole ausgegeben.

-d, -descriptor

StandardméafBig wird die fCSFP2.5 als Methode verwendet. Alternativ sind die CSFP
Varianten fCSFP, iCSFP und tCSFP verfiigbar. Diese konnen mit "fesfpx.y’, "icsfpx.y’ und
"tesfpx.y’ spezifiziert werden, wobei  im Intervall [1; 6] liegen kann und y im Intervall
[x;6]. Der ECFP kann hier nicht verwendet werden, da er nicht die Fingerabdruck-

Teilmengeneigenschaft erfiillt.

-n, —-nof
Standardméfig wird ein Resultat pro Anfragemolekiil generiert. Falls der Nutzer mehr
finale Molekiile pro Anfrage wiinscht, kann die Anzahl mit diesem Parameter angegeben

werden.

C.2.3. Erzeugung topologischer Fragmentraume

Dieser Modus wird mit dem Parameter generate ausgewahlt. In seiner allgemeinsten

Form sieht eine Eingabe wie folgt aus

bin/Spacelight generate -i input.json -f custom_fragspace.tfsdb

Die chemischen Bausteine und Reaktionen miissen in einer oder mehreren JSON-Dateien
spezifiziert werden. Die genauen Angaben wurden in Anhang B.1 erldutert. Eine JSON-

Datei kann dabei wie folgt aussehen
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C.2. SpaceLight

{"topologies" : [

{

"name": "Example",

"reactions": [

{

"components": [

1,

2

1,

"reaction":
n:2]:[n:3]:[c:4]:[c:5]:1"

I

{

"components": [

2,

3

1,

"reaction":

b

1

"reagentGroups": [

{

"groupId": 1,

"reagents":

T

{

"groupId": 2,

"reagents":

g

{

"groupId": 3,

"reagents":

}

1}

1}

"buildingBlocksGroupl.

"buildingBlocksGroup?2.

"buildingBlocksGroup3.

"[N:1][N:2]=[N;D1:3].[C;D2:4]#[C;D1:5]1>>[n:1]1:[

"[N;!D3:1].[C;$(C(=0)0):2]-[0;D1]>>[N:1]-[C:2]"

smi"

smi"

smi"

133



10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

32

C. Bedienung der Software

Zusétzlich kann mithilfe des Eintrags macrocycle eine Auswahl von Reaktionen getroffen
werden, die zusammen eine Makrozyklus erzeugen. Hierbei muss der Nutzer die Reaktion

iiber ihren Index in der Liste reactions spezifizieren.

{"topologies" : [

{

"name": "MacrocycleExample",
"reactions": [

{

"components": [

1,

2

1,

"reaction": "[N;!D3:1].[C;$(C(=0)0):2]-[0;D1]>>[N:1]-[C:2]"
1,

{

"components": [

2,

3

1,

"reaction": "[N;!D3:1].[C;$(C(=0)0):2]-[0;D1]I>>[N:1]-[C:2]"
3,

{

"components": [

3,

1

1,

"reaction": "[N;!D3:1].[C;$(C(=0)0):2]1-[0;D1]>>[N:1]-[C:2]"
}

1,

"reagentGroups": [

{

"groupId": 1,

"reagents": "buildingBlocksGroupl.smi"
17

{
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34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47

48

C.3. SpaceCompare

"groupId": 2,

"reagents": "buildingBlocksGroup2.smi"
T

{

"groupId": 3,

"reagents": "buildingBlocksGroup3.smi"
}

]

"macrocycle" : {

"reactions" : [

0,

i,

2

1,

"minimalSize" : 9

FH1}

Mithilfe der folgenden Parameter lédsst sich die Erzeugung benutzerdefiniert anpassen.

-i, -input (notwendig)

Pfad zu einer JSON-Datei mit chemischen Bausteinen und Reaktionen. Alternativ kann
ein Verzeichnis angegeben werden, dass Unterverzeichnisse mit jeweils einer JSON-Datei
und potenziell Dateien fiir chemische Bausteine enthélt. Diese JSON-Dateien werden alle

separat prozessiert.

-f, -fragspace (notwendig)
Der Pfad in dem die erzeugte Datenbank des topologischen Fragmentraums abgespeichert

wird.

C.3. SpaceCompare

Das Software-Modul SpaceCompare umfasst die Implementation der gleichnamigen

Schnittmengenberechnung aus Kapitel 5, sowie die Methode SpaceProp zur Bestim-
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mung physikochemischer Eigenschaften aus Kapitel 6.3 und die angelehnte Funktional-
itdt zur Eigenschaftsoptimierung aus Kapitel 6.5. Das Modul ist, wie SpaceLight, eine
Kommandozeile- Applikation mit drei verschiedenen Modi. Wiederum muss der Nutzer

beim ersten Aufruf eine Lizenz angeben mit

bin/SpaceCompare --license <license string>

Wie bei SpaceLight kénnen fiir alle drei Modi folgende Parameter optional vom Nutzer

verwendet werden.

-h, -help

Eine Kurzbeschreibung des Modus und aller verfiigharen Parameter.

-p, -—procs
StandardméfBig nutzt das Programm alle verfiigharen Prozesse. Mit diesem Parameter

kann der Nutzer die gewilinschte Anzahl verwendeter Prozesse angeben.

-u, -—userinfo

Mit diesem Parameter kann der Nutzer die Menge an Informationen beeinflussen, die
auf der Konsole ausgegeben wird. Standardméfig oder bei Stude zwei werden alle In-
formationen ausgegeben. Bei Stufe eins werden nur Fehlermeldungen und Warnungen

ausgegeben. Bei Stufe null werden nur Fehlermeldungen ausgegeben.
-license

Mit diesem Parameter kann der Nutzer eine Lizenz angeben. Die Lizenz wird abgespeichert

und muss nicht erneut angegeben werden, bis sie abgelaufen ist.

C.3.1. Schnittmengenberechnung

Dieser Modus kann mit dem Parameter overlap ausgewahlt werden. In seiner einfachsten

Form sieht die Eingabe wie folgt aus

./SpaceCompare overlap -f spacel.tfsdb space2.tfsdb -o out.csv
Der Nutzer kann die Berechnung mit folgenden Parametern beeinflussen.

-f, -fragspace (notwendig)
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Die Dateipfade zu zwei Datenbanken topologischer Fragmentraume deren Schnittmenge

berechnet wird.

-0, -output (notwendig)
Pfad an dem eine CSV-Datei mit allen Produkten der berechneten Schnittmenge abge-

speichert wird.

-r, -reorder

Mit diesem Parameter kann der Nutzer die Reihenfolge beeinflussen, in der die zwei
Réaume prozessiert werden.

0: Reihenfolge wie vom Nutzer angegeben mit —fragspace oder -f

1: Reihenfolge nach absteigender Anzahl implizit beschriebener Produkte (Standard).
Bei Laufzeiten von mehr als drei Tagen oder hohem Speicherbedarf kann eine Anderung
der Reihenfolge potenaziell helfen. Der Nutzer sollte hierbei beide Reihenfolgen auspro-

bieren, wenn unklar ist welcher topologische Fragmentraum mehr Produkte enthélt.

C.3.2. Verteilungsberechnung

Dieser Modus kann mit dem Parameter histogram ausgewiahlt werden. Eine Eingabe

sieht wie folgt aus

./SpaceCompare histogram -f my_space.tfsdb -o out_dir
Der Nutzer kann die Berechnung mit folgenden Eingaben parametrisieren.

-f, -fragspace (notwendig)

Pfad zu einer Datenbank eines topologischen Fragmentraums.

-0, -output (notwendig)
FEin Verzeichnis in dem die generierten Verteilungen fiir den aLogP, das Molekulargewicht,
die Anzahl potenzieller Protonenakzeptoren und -donatoren einer Wasserstoffbriicken-

bindung sowie die Anzahl Schweratome in fiinf CSV-Dateien abgespeichert werden.
-a, —approx

Mit diesem Parameter kann die approximative Variante von SpaceProp aus Kapitel 6.3.3

ausgewahlt werden, um die Laufzeit des Verfahrens zu verkiirzen.
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0: Die exakte Berechnung wird verwendet. (Standard)

1: Die approximative Variante wird verwendet.

C.3.3. Eigenschaftsoptimierung

Dieser Modus wird mit dem Parameter optimize ausgewihlt. Eine Eingabe hat die

Form

./SpaceCompare optimize -f my_fragspace.tfsdb
-o optimized_space.tfsdb -t logp -r 0.3

Die folgenden vier Parameter miissen alle vom Nutzer spezifiziert werden, um einen

optimierten topologischen Teilraum zu erzeugen.

-f, -fragspace (notwendig)
Pfad zu einer Datenbank eines topologischen Fragmentraums, dessen Eigenschaftsverteilung

optimiert werden soll.

-0, -output (notwendig)

Der Pfad an dem der erzeugte optimierte Teilraum als Datenbank abgespeichert wird.

-t, -type (notwendig)

Die physikochemische Eigenschaft, dessen Verteilung optimiert werden soll. Der Nutzer
kann eine der folgenden fiinf Eingaben wahlen.

logp: aLogP

weight: Molekulargewicht

acceptor: Anzahl potenzieller Protonenakzeptoren

donor: Anzahl potenzieller Protonendonatoren

heavyatoms: Anzahl Schweratome
-r, -remove (notwendig)

Anteil der Fragment mit den héchstens Eigenschaftswerten, die aus dem Raum entfernt

werden sollen. Wert muss im offenen Intervall (0;1) liegen.
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ABSTRACT: Molecular fingerprints are an efficient and widely used method for
similarity-driven virtual screening. Most fingerprint methods can be distinguished by the
class of structural features considered. The Connected Subgraph Fingerprint (CSFP)
overcomes this limitation and regards all structural features of a compound. This results in
a more complete feature space and high adaptive potential to certain application
scenarios. The novel descriptor surpasses widely used fingerprint methods in some cases
and opens the way for topological search in combinatorial fragment spaces.

B INTRODUCTION

In similarity-driven virtual screening (VS) potentially bioactive
compounds are extracted from a set of molecules based on
their similarity to a known active compound following the
similarity principle." For this process a molecular descriptor
and a similarity function are required. Many other problems
besides screening can be addressed in this fashion, for example
clustering of compound data sets” or common scaffold
detection.® For several applications, the choice of the
molecular descriptor is not straightforward, and there exist a
vast amount of methods."”® Most molecular fingerprints
capture certain chemical substructures of a compound. These
substructures are then represented as bits in a bit string,
counts in a count vector, or as a set of numerical identifiers.
This abstract representation in a linear feature space enables
efficient similarity calculation and diversity analysis’ and its
use in all kinds of machine learning applications.

In this work we will refer to two distinct definitions
resembling chemical substructures, structural atom features and
structural bond features related to the node and edge-based
versions of the maximum common subgraph (MCS)
problem.*” Structural atom features consist of a set of
atoms as well as all bonds between the atoms therefore
representing an induced subgraph. Structural bond features
consist of a set of bonds as well as all underlying atoms. Note
that these two definitions yield almost the same set of
chemical substructures of a compound. In cases of chemical
substructures containing some parts, but not all atoms and
bonds of a ring, the two definitions can lead to different
structural features.

A common approach for the generation of topological
fingerprints consists of three steps: enumerating a defined
subset of structural atom or bond features, assigning numeric
identifiers to each atom of the molecule, and finally combining
atom identifiers in a unique way.'® This results in a set of
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numeric identifiers that each represents a certain feature
existent in the compound. Often fingerprints are distinguished
by the family of structural features they consider. Some only
consider pathlike'"'"? or circular'>'* structures while others
use a dictionary-based"® or pharmacophoric'® approach.
There are also fingerprint methods in existence that capture
combinations of some families of structural features.'” Most
widely used today are Extended Connectivity Fingerprints
(ECFPs)"® which consider circular structures. This restriction
reduces the quantity of structural properties captured by the
fingerprint.

In some cases this restriction might even lead to functional
groups being neglected that are defining for the drug class of
the compound. In Figure 1 sulfamerazine is shown with a
sulfonamide group in its center. No features generated by the
ECFP represent this group. Each feature contains a center
atom together with all heavy atoms reachable from the center
atom traversing at most a fixed number of bonds. As a result,
all of these features either miss at least one atom of the group
or contain one not belonging to it. In conclusion, all of the
methods mentioned above do not describe molecules using all
of their structural features which can lead to important
properties of a compound being neglected. The RDKit
fingerprint,"® inspired by the Daylight fingerprint,"” overcomes
this limitation and encodes all structural bond features of a
compound up to a given size.

A complete consideration of the structural feature space
produces a “denser” fingerprint meaning it contains more
identifiers and enables a fine-grained distinction of very similar
compounds. Additionally it allows the usage of the fingerprint
method in an MCS-like’ scenario. Since each structural
feature is present, the appearance and absence of a feature in a
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Figure 1. Sulfamerazine and the structural features around the
sulfonamide group generated by the ECFP. The literal ‘A’ for any
heavy atom together with the adjacent bonds in gray cover the
information captured in the features generated by the ECFP.

compound or data set can both be fully described, resulting in
a good interpretability of the fingerprint. Additionally the
resulting method might be beneficial for clustering and
machine learning methods due to the feature richness. To
cover a bigger percentage of the chemical space upon virtual
screening, large databases are a necessity. Fragment spaces can
surpass noncombinatorial databases in the number of
compounds contained by several orders of magnitude while
requiring only a manageable amount of storage space.”””!
However, common molecular descriptors can be inappropriate
for the application to fragment spaces, and new methods
tailored to the special conditions present in combinatorial
libraries of small fragments are highly desirable.”>** We will
show that the limitation to a structural feature family can be
problematic for a fingerprint method when applied to
fragments.

In this paper, we present a new topological fingerprint
named CSFP. In contrast to existing approaches, the
fingerprint precisely covers all structural atom features within
a predefined size range and uniquely represents each of them
with an identifier. We demonstrate that it is in fact superior to
cover the feature space completely in several fingerprint use
cases. Furthermore, we discuss that this fingerprint is suited
for topological similarity searching in large combinatorial
fragment spaces.

B METHODS

In the following, we describe a novel fingerprint method as
well as five different variations which are the product of
different filter criteria and atom properties. The Connected
Subgraph Fingerprint (CSFP) does not restrict itself to a
certain family of substructures but instead enumerates all
structural atom features with a number of heavy atoms
contained in a given interval. This leads to a much denser
fingerprint and some completeness properties which can have
various advantages.

CSFP Algorithm. We start with a brief overview of the
novel method followed by an in-depth description using
concrete examples. The CSFP algorithm consists of three
steps:
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1. An enumeration step in which all connected substruc-
tures, or structural atom features, of the molecule are
enumerated. The only constraint configurable by the
user are a lower and an upper bound on the number of
heavy atoms they can contain. Additionally any filter
criteria can be applied to the features to achieve desired
properties.

. A unification step well-known from the creation of
unique molecule identifiers where each substructure is
identified with an integer that is generated in three
steps:

2.1. Identify each heavy atom contained in the subset
with a numeric identifier which represents certain
properties of the atom.

2.2. Derive a strict unique ordering of the heavy
atoms based on their identifiers following the

CANON™* procedure.

Traverse the substructure applying a depth-first
search (DFS), prioritizing atoms with a lower
index in the ordering and combining the atom
identifiers with the bond identifiers in the order
that they are visited in to form a single numeric
identifier representing the substructure.

. A duplicate identifier removal step in which substructures
with the same identifier are summarized. The existence
of the identifier in the final fingerprint is equivalent to
the corresponding structural feature being present in the
compound. Alternatively the occurrences of an identifier
can be counted instead.

2.3.

In the following we describe the steps of the algorithm in
detail. We want to stress that the choice of interval and filter
criteria in the enumeration step, as well as the chosen atom
properties in the unification step, can be chosen differently and
can drastically influence the performance of the fingerprint in
a given application scenario.

1. Enumeration Step. Consider a compound and an
arbitrary numbering of its heavy atoms. In this step all distinct
sets of numbered heavy atoms are generated that induce a
connected substructure of the compound and fulfill the
specified filter criteria. Note that chemical substructures, e.g.,
functional groups, can have multiple occurrences in a given
compound. Since the underlying numbered atoms form a
different set of integers, they are treated as distinct objects in
this step. Apart from size constraints for the number of heavy
atoms, one other filter condition is used in this paper, namely
restricting the subsets to form paths resulting in a variant of
the fingerprint we name pCSFP. In Figure 2 we see the result
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Figure 2. All numbered heavy atom sets with one or two heavy
atoms of isobutyramide.
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of the enumeration step when applied to isobutyramide with
set sizes of one and two heavy atoms. For enumerating all
substructures we developed a novel algorithm named
CONSENS described in detail in the Supporting Information.
Briefly, the atom sets are derived by repeatedly adding atom
neighbors to the sets following the order given by the
numbering of the heavy atoms. To avoid duplicates each
enumerated set holds a set of forbidden and candidate atoms.
The algorithm starts with all sets containing a single atom. For
each of these singletons all atoms of lesser order are forbidden
atoms, and all nonforbidden atom neighbors form the set of
candidates. In each step one candidate is added to the set.
Now all candidates of lesser order than the chosen one are
added to the set of forbidden atoms. All atom neighbors of the
chosen candidate that are not forbidden or contained in the
atom set are added to the set of candidates. This procedure is
applied using all singletons of the compound and all possible
choices of candidates in each growing step. In Figure 3 two

() candidate

Forbidden
4 @ substructure

B N
Pl
(29

Figure 3. Two steps of the CONSENS algorithm for isobutyramide.
The currently considered substructure for each step is colored in
turquoise, all its candidate atoms are encircled in turquoise, and its
forbidden nodes are colored in red.

N1

steps of the CONSENS algorithm are described for
isobutyramide. Initially the enumerated atom set contains
only the carbon atom with the number two. Then the
candidate carbon atom with the number three is added, and
the candidate set is updated. Next the new candidate carbon
atom with the number five is added to the set, and the
candidate carbon atom of lesser order is added to the set of
forbidden atoms. For the pseudocode of the enumeration
procedure and proof of correctness please refer to the
Supporting Information.

2. Unification Step. The following procedure is applied to
every set of heavy atoms that was enumerated in the previous
step independently. To simplify the description of the
algorithm only a single set S is considered for the following
three substeps.

2.1. First, numeric identifiers representing atom properties
are generated for each heavy atom contained in S. Here

any properties that can be represented by integers and
that are independent of the input order of the atoms
can be used. In the versions selected for the evaluation
the identifiers contain information about the atom itself
and its connectivity in the molecule, as well as
information about its environment. These properties
are similar to the ones chosen for the ECFP, which
mostly represent the Daylight invariants.'” These
properties are characterized by a string of integers
that in turn is hashed to a single numeric identifier.

2.2. Second, the atoms contained in S are uniquely ordered
using the numeric identifiers generated in the previous
step. The problem of finding a strict unique ordering of
the nodes of a labeled graph is a well-discussed
topic™>>® and closely related to the graph isomorphism
problem.””*® Molecules can be uniquely represented by
a SMILES string using the CANGEN>* method. The
procedure contains the CANON subroutine which
derives symmetry classes based on a linear combination
of atom invariants. Initially all atoms are ranked using
the linear combination of invariants. If at least two
atoms rank equivalently, each atom is assigned the
product of corresponding primes of all its atom
neighbors’ ranks. The ranking of atoms is repeated
using these products until the ranking does not change
anymore. If two atoms still inhabit the same rank, a tie
breaking is applied, and the previous step of
corresponding prime products is repeated. The resulting
ordering considers the specified invariants of the atoms
as well as the underlying graph structure and possible
symmetries. We follow the CANON procedure but rank
the atoms by their numeric identifiers from the previous
step.

2.3. Finally, a single numeric identifier representing the set §
is derived. To achieve this we traverse S in a depth-first
search starting with the atom of lowest rank with
respect to the derived order from the previous step. The
identifier of said atom functions as a seed. During the
depth-first search atoms with lower rank are prioritized.
If multiple atoms have the same lowest rank due to
symmetry in the graph, atoms connected via a single
bond are considered first. The type of traversed bond
together with the identifier of the currently considered
atom is combined with the seed. Additionally, bonds
that were not used by the depth-first search procedure
are combined with the seed when both adjacent atoms
have been visited. This way the identifier accounts for
ring closures.

Atom 2 Identifier
7940363926329226131

| CANON
(- —>

Atom 6 Identifier
16616889545486161079

Atom 2 Rank 1

Atom 6 Rank 2

Combination

with DFS
— 13511062276371896869

Figure 4. Unification step applied to the numbered heavy atom set of isobutyramide forming a carbonyl functional group which was derived in

the enumeration step.
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In summary, this procedure ensures that the numeric
identifier of S holds information about the invariants of all
heavy atoms contained in S as well as the underlying
molecular graph restricted to S. In Figure 4 the unification
step is described for the carbonyl group contained in
isobutyramide. The identifier assigned to the carbon atom
in step 2.1 is smaller than that assigned to the oxygen atom, so
the carbon is ranked lower by the CANON routine in step
2.2. In step 2.3 the depth-first traversal starts at the carbon
atom and combines its identifier with that of the oxygen atom.

3. Duplicate Identifier Removal Step. Up to this point,
each of these atom sets is now represented by a numeric
identifier encapsulating the molecular graph and the
corresponding atom properties. The resulting set of identifiers
can be unified to achieve an unfolded binary fingerprint.
Alternatively a counted version of the fingerprint is
analogously possible where the number of occurrences of
each identifier is tracked. For later evaluation we restrict
ourselves to the simple binary fingerprint.

Fingerprint Variations. In the following we briefly
describe five CSFP variations. They differ only in the filters
applied to the subgraphs generated in the enumeration step as
well as the atom properties chosen in the step 2.1. The choice
of atom properties for a certain application scenario is not
straightforward. We included three properties in all fingerprint
variations, the atomic number, the connectivity, and the
valence since they capture fundamental characteristics of the
atoms described. The way in which valence and connectivity
are represented can differ between fingerprint variations.

CSFP. This is the standard version of the CSFP, and the
only filter applied to the subgraphs is a lower and an upper
bound for the number of heavy atoms x and y. To indicate the
bounds chosen, we will specify them in form CSFPx.y, for
example the CSFP3.7 considers all connected subgraphs of a
compound with a number of heavy atoms between three and
seven. The initial atom identifiers account for seven
properties: the number of heavy atom neighbors to the
atom in the currently considered subgraph, the number of
heavy atoms connected to the atom in the whole compound,
the valence of the atom considering all non-hydrogen bonds at
the atom, and valence only considering bonds connecting the
atom to another one contained in the subgraph. These two
valence identifiers are derived as the sum over all identifiers of
considered bonds, where single, double, and triple bonds have
the bond identifier two, four, and six, respectively, and an
aromatic bond has the identifier three. Additionally the atomic
number, whether or not the atom is contained in a ring in the
whole compound, and a stereoidentifier are included as well.

Stereoidentifier. The CSFP includes stereoinformation in
the atom identifiers by using an integer following the CIP-
rules.”’ The integer is zero if the atom is not a stereocenter,
and one if it is a stereocenter but not specified in the input
data describing the molecule. If it is a stereocenter in R or S
form, the integer is two or three. If the atom is part of a bond
in E or Z form, the integer is four or five. When applying the
fingerprint to similarity search in fragment spaces, it is
important to take into consideration that the stereochemistry
of building blocks can change upon combination to a product.

iCSFP. This is the independent CSFP version specified by
the prefix i. The identifiers of the iCSFP depend only on
structural properties of the structural features they are
associated with neglecting the environment of the feature.
The subgraphs considered are again filtered by a lower and an
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upper bound with nomenclature of the form iCSFPux.y
indicating a lower bound x and an upper bound y. The
atom identifiers account for three of the seven atom properties
of the CSFP: the number of neighbors in the currently
considered subgraph, the valence only considering bonds
inside the subgraph, and the atomic number. The derived
identifiers of the iCSFP can therefore be used to encode the
existence of a functional group in a compound disregarding
the surrounding environment.

pCSFP. This is the path-based version of the CSFP denoted
by the prefix p. The subgraphs generated in the enumeration
step are filtered by the aforementioned size constraints as well
as the condition of not being branched and not containing any
rings.We specify them in the form pCSFPx.y. The atom
properties considered are the same as in the standard CSFP
version.

gCSFP. This version of the CSFP captures less information
about the structural atom features, is in turn more generic
than the standard CSFP, and is specified by the prefix g. The
initial atom identifiers account for three atom properties: the
number of heavy atom neighbors in the whole compound, the
atomic number, and the valence considering all non-hydrogen
bonds at the atom. The valence identifier is derived
analogously to the CSFP except when the atom is contained
in an aromatic ring. Then the valence identifier is zero. This
way aromatic and aliphatic atoms are differentiated, and all
aromatic atoms get the same valence identifier assigned.
Additionally the bond identifiers are not considered in the
unification step 2.3 and are contained in the resulting
substructure identifier only implicitly via the initial atom
identifiers. In a similar fashion to the above version, we specify
the bounds chosen with gCSFPx.y.

tCSFP. The last version of the CSFP is associated with the
TopologicalTorsion'” fingerprint and denoted by the prefix t.
It considers the same atom properties as the TopologicalTor-
sion fingerprint: the number of heavy atom neighbors in the
compound, the atomic number, and its number of 7 electron
pairs. Same as for the gCSFP, the bond identifiers are not
considered in step 2.3 of the CSFP algorithm. The topological
version of the CSFP differs from the TopologicalTorsion
fingerprint by considering all structural atom features in the
given size interval which we denote again with tCSFPx.y as
opposed to the pathlike structures of length four considered
by the TopologicalTorsion fingerprint.

In summary, the iCSFP differs from the standard CSFP by
only holding information about the structural atom features
independent of the surrounding environment in their
identifiers. The gCSFP and tCSFP hold less information
about the structural feature in general compared to the CSFP.
The pCSFP reduces the number of structural atom features by
topological filters applied.

Bl RESULTS

We assessed the performance of the CSFP in different
varieties using the open-source platform developed by Riniker
and Landrum™ which provides fingerprint implementations in
RDKit'® for benchmarking novel fingerprint methods. Apart
from the CSFP and its variations, we consider the ECFP and
RDKit fingerprint for comparison. Since the ECFP is a widely
used ﬁngeIErint method, many implementations and varia-
tions exist.'*"*> We use the RDKit implementation of the
ECFP because it was used in the paper by Riniker and
Landrum.
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Table 1. Fingerprint Representatives for Each Data Set and AUC and the Enrichment Factor at 2%

AUC EF 2%
fingerprint av score SD fingerprint av score SD
MUV tCSFP3.5 0.671 0.102 pCSFP2.8 7.293 6.556
gCSFP3.5 0.647 0.110 CSFP4.4 7.098 6.076
CSFP2.3 0.647 0.116 gCSFP10.10 7.000 7.196
pCSEP2.3 0.647 0.116 ECFP4 6.924 5.848
RDK6 0.628 0.098 iCSFP4.8 6.866 7.117
iCSFP4.8 0.607 0.116 tCSFP2.6 6.683 5.836
ECFP4 0.601 0.128 RDKS 6.608 6.455
DUD gCSFP2.5 0.900 0.090 pCSEP2.10 29.887 8.710
tCSFPS.8 0.898 0.090 ECFP4 29.831 8.283
iCSFPS.5 0.898 0.094 CSFPL.5 29.730 8.352
CSFP2.3 0.890 0.105 iCSFP8.10 29.651 8.696
pCSFP2.3 0.890 0.105 gCSFP2.7 29.476 8.180
ECFP10 0.888 0.117 tCSFP3.10 29.083 8.287
RDKS 0.884 0.096 RDKS 28.591 8.426
ChEMBL tCSFP6.8 0.814 0.107 tCSFP8.10 22.173 10.087
gCSFPS.S 0.807 0.108 CSFP9.10 21.942 10.159
RDK6 0.804 0.117 gCSFP9.10 21.852 10.178
CSFP3.4 0.789 0.112 pCSFP3.7 21.686 10.361
pCSFP3.3 0.787 0.113 ECFP4 21.554 10.510
iCSFP6.6 0.785 0.111 iCSFP9.10 21.197 10.094
ECFP4 0.762 0.131 RDKS 19.214 9.692

“The representatives are sorted by decreasing average score and increasing standard deviation over all targets for that data set. The CSFP
derivatives can be identified using their prefix: i stands for the independent version, p stands for the pathlike version, g stands for the generic
version, and t stands for the version following the atom properties of the TopologicalTorsion fingerprint.

The platform provides four different evaluation methods.
Here we use two of them: the area under the curve (AUC) of
the ROC-curve as well as the enrichment factor (EF) at 2%.
Riniker and Landrum showed that all “early enrichment”
methods were highly correlated and therefore recommended
restricting the range of methods to the enrichment factor and
AUC for clarity.”® The AUC metric evaluates the general
performance of a VS method and not the early enrichment of
actives. So fingerprint methods performing well when
evaluated with AUC do not necessarily need to do so for
the enrichment factor as well. In fact Riniker and Landrum
showed that the two metrics can yield a very different ranking
of fingerprint methods. There is a rich literature on
multicriteria optimization which can be used to find a fair
comparison of VS methods across a range of evaluation
metrics.”** In this work however we want to emphasize the
complementary character of the two evaluation metrics at
hand, in order to derive suitable fingerprint methods for
different VS tasks. The performance difference of two
fingerprint methods on a given data set using one of the
evaluation metrics is called significant if the p-value of the
corresponding Wilcoxon signed-rank™ test is less than 0.05.
The test was carried out using the scores of all repetitions per
target on the data set at hand. Note that the null hypothesis of
the Wilcoxon test states that the average scores per target of
the two fingerprint methods come from the same normal
distribution. Therefore, a low p-value does not indicate a
better performance of one of the methods on the whole data
set but instead implies that the distribution of average scores
of the fingerprint methods are significantly different. This
suggests that the two methods capture significantly different
properties of the compounds contained in the data set.

Data Sets. The platform uses three different data sets for
fingerprint evaluation. Riniker and Landrum found that the
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performance of fingerprints was highly dependent on the data
set and target chosen. The maximum unbiased validation
(MUV) data set®® was designed for evaluation of fingerprint
methods for ligand-based virtual screening and consists of 17
targets each with 30 actives and 15000 decoys. The directory
of useful decoys (DUD)®>” was originally designed for
benchmarking of structure-based virtual screening methods.
Riniker and Landrum extracted a subset of 21 targets from
DUD with more than 30 actives each for ligand-based virtual
screening.‘w We want to note that the actives/decoys ratio
varies between DUD targets which is important to be aware of
when using the enrichment factor as an evaluation metric. The
third data set of the benchmark platform contains S0 targets
with 100 actives derived from ChEMBL®® together with
10000 compounds extracted from ZINC®® functioning as
decoys for all of the 50 targets. Riniker and Landrum found
that all fingerprint methods tested performed significantly
better on the DUD data set, and the performance of
fingerprints on the MUV data set was generally worse than
on the other two. This might be caused by the fact that the
MUV data set was designed to be hard for ligand-based VS
methods, whereas the DUD data set was originally only
designed for structure-based methods. Hence topological
fingerprint methods can exploit potential bias in the data set.*’

Benchmarking Process. The benchmarking process is
fully automated and made available as Python scripts.*” The
activity prediction experiment is repeated S0 times for each
target. For each repetition 20% of the decoys and five actives
were randomly chosen and excluded beforehand by the
authors of the platform. These five excluded active
compounds are then used as queries. The remaining
compounds for the target are ranked based on the highest
Tanimoto score for the five queries following the MAX fusion
method.*' This results in a ranked list for each target,
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Figure 5. Performance of the five fingerprint methods TopologicalTorsion, ECFP4, RDKS, AtomPairs, tCSFPS.8, and CSFP2.5 on all targets of
the benchmark platform when measured with AUC (top) and the enrichment factor at 2% (bottom). The x-axis accounts for the targets across

the three data sets.

repetition, and fingerprint. The performance is then measured
by AUC and the enrichment factor individually.

Parameter Selection. In order to find the best parameters
for all fingerprint variants, the following process is done for
each of the three data sets individually. To this end the
benchmarking process is done separately for the ECFP, RDKit
Fingerprint, CSFP, iCSFP, pCSFP, gCSFP, and tCSFP. For
the ECFP the parametrized versions ECFP0, ECFP2, ECFP4,
ECFP6, ECFPS8, and ECFP10 are considered. For the RDKit
fingerprint the upper bounds four, five, and six for the number
of bonds in the substructures are considered as they are part
of the benchmark platform.*® For the CSFP all lower bounds
x from one to ten and upper bounds y from x to ten where
assessed. The different parameters are scored over all targets
of the data set and all repetitions using the two evaluation
methods AUC and EF at 2%. For each fingerprint the mean
AUC and EF at 2% over all 50 repetitions for each target are
derived. Ultimately the parameters with the highest mean
score and lowest standard deviation for the data set are
chosen as a representative for that fingerprint and data set.
This process terminates with one chosen representative for
each variation of the CSFP and one representative for the
ECFP and RDKit fingerprint for each evaluation method and
data set.

Scenario Specific Analysis. In Table 1 we see the
representatives chosen for each of the two evaluation methods
and each of the three data sets. We evaluate the performance
of the fingerprint methods separately for each data set and
evaluation metric to showcase that the superiority of a
fingerprint method over another method is highly dependent
on the data set and evaluation metric. The representatives are
sorted by decreasing average score and standard deviation,
meaning that the first representative in the list performs best
on average for that data set and evaluation method. The
pairwise correlation plots and Wilcoxon singed-rank test
results are given in Figures S1—6 and Tables S1—6. We can
see that the gCSFP and tCSFP perform well when evaluating
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with AUC and the pCSFP performs well when evaluating with
the enrichment factor. The CSFP inhabits the second or third
place in most scenarios. The ECFP is ranked last or second to
last on every data set for the AUC evaluation metric but
performs better when evaluating with the enrichment factor.
Conversely the RDKit fingerprint inhabits the last rank on
each data set for the enrichment factor and is ranked higher
when evaluating with the AUC metric. Most fingerprint
representatives differ significantly from one another on each
data set and for both evaluation metrics. This implies that the
methods describe different properties of the compounds
contained in the data sets. In general, the representatives for
the enrichment factor incorporate larger upper bounds than
those for the AUC on the same data set and consequently
contain larger structural features. Although most pairs of
representatives differ significantly following the Wilcoxon test,
we can infer that the average performance of most fingerprints
on most data sets is highly correlated and that performance
between targets and data sets generally differs much more
than performance between fingerprints on one target. These
findings coincide with those of Riniker and Landrum.*® The
CSFEP, tCSFP, and gCSFP only differ in the atom and bond
properties captured by structural features. The tCSFP and
gCSFP representatives are ranked higher than the CSFP on
every data set when applying the AUC evaluation metric. This
indicates that fingerprint methods with more generic features
can outperform more sensitive methods in certain application
scenarios. The CSFP and pCSFP differ in the restriction onto
pathlike structural features. This seems to be beneficial in
some cases as the pCSFP outperforms the CSFP on the MUV
and DUD data set when measuring with the enrichment
factor. A direct comparison to the restriction onto the circular
structural family considered by the ECFP cannot be made.
This is due to the fact that the features considered by the
ECEFP for a fixed diameter, e.g, four, can contain any number
of heavy atoms from three to 17.
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General Performance. So far we have seen that the CSFP
and its variations are highly adaptable due to the lower and
upper bounds for the structural features considered and that
some variations perform better than others depending on the
data set and evaluation metricc. Now we want to pick
variations and parameters that perform well in a general
scenario. Therefore, we seek fingerprint methods and
configurations that have a high average score on all three
data sets when measuring with AUC and the enrichment
factor. The benchmarking done by Riniker and Landrum
showed good performance of the AtomPairs and Top-
ologicalTorsion fingerprint, so we rerun the benchmark
process additionally including the ECFP4, RDKS, tCSEPS.8,
and CSFP2.5 which had on average a good performance on all
data sets and both evaluation methods relative to the other
parametrizations for their CSFP variation.

The results for the AUC and enrichment factor at 2% per
target are shown in Figure 5. The average scores over all
targets are shown in Table 2. The pairwise correlations and

Table 2. Average Scores and Standard Deviation for the
TopologicalTorsion, ECFP4, AtomPairs, RDKS, tCSFPS.8,
and CSFP2.5 Fingerprint Evaluated with AUC and the
Enrichment Factor at 2%

AUC EF 2%
fingerprint av score SD fingerprint av score SD
tCSFPS.8 0.804 0.129  ECFP4 20.703 11.947
TopoTorsion 0.803 0.126  CSFP2.S 20.686 11.819
AtomPairs 0.791 0.133 tCSFPS5.8 20.629 11.712
RDKS 0.783 0.137 TopoTorsion 20.004 11.513
CSEP2.§ 0.780 0.139  RDKS 19.017 11.402
ECFP4 0.761 0.158  AtomPairs 18.486 11.258

“The methods are sorted by decreasing average score.

Wilcoxon signed-rank tests for both metrics are shown in
Figures S7—8 and Tables S7—8. Generally we can see that the
difference in performance is mainly dependent on the target,
not the fingerprint method, although most fingerprint pairs
differ significantly for both metrics according to the Wilcoxon
signed-rank tests. We can see that TopologicalTorsion and
AtomPairs fingerprint methods perform well on average when
measuring with AUC but fall behind in performance when
using the enrichment factor as a metric. The reverse is true for
the ECFP. This was also found by Riniker and Landrum. The
ECFP inhabits the first rank for the enrichment factor metric,
however not differing significantly from the CSFP and tCSFP.
The RDKit fingerprint shows a similar performance to that of
the AtomPairs fingerprint but differs significantly from it for
both evaluation metrics following the Wilcoxon test. Since the
tCSFP and the TopologicalTorsion fingerprint capture the
same atom properties, it is not surprising that they perform
similarly. However, the tCSFP slightly outperforms the
ToplogicalTorsion fingerprint and differs significantly from it
following the Wilcoxon test when measuring with the
enrichment factor. This is caused by the different structural
features considered. The TopologicalTorsion fingerprint only
considers paths with four heavy atoms, and the tCSFPS.8
considers all structural features with five to eight heavy atoms.
Here we see that the restriction to one structural feature class
or number of atoms can reduce the performance of a
fingerprint method. The CSFP captures more atom properties
than the tCSFP and is more specific as a result. Here we can
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see again that more generic fingerprint methods tend to
perform better when measuring with AUC but fall behind
when applying the enrichment factor. The two CSFP
variations were picked to perform well on average for both
metrics, but we can conclude that the tCSFP should be
favored when looking for a high AUC score and the CSFP
when a good early enrichment is desired.

During the benchmarking process the CSFP and its variants
took a computation time comparable to or lower than that of
the ECFP6 around 150 ys per compound when the upper
bound was not bigger than three. In general, the computation
time of the CSFP grows approximately by a factor of two
when increasing the upper bound for the number of heavy
atoms by one. The computation of the CSFP1.10 took around
1S ms per molecule.

We have shown that the CSFP and the considered
variations can compete with and in some cases surpass well-
known fingerprint methods. They also describe significantly
different molecule properties. Furthermore, the method is
highly adaptable to specific scenarios. Generally no best
method for each VS task was found which coincides with
earlier findings, and the choice of the fingerprint method
together with a suitable parametrization should always depend
on the application scenario at hand. However, the difference
in performance between targets was usually much bigger than
the difference between fingerprint methods for one target.
Larger structural features with more atom properties captured
support an early enrichment of actives. Smaller structures
considering less atom properties perform better when
measuring the general VS performance with the AUC metric.
Riniker and Landrum found a correlation between general VS
performance and “scaffold hopping” potential on the three
data sets presented here. This suggests a suitability of
fingerprint methods considering smaller structural features
and only a small range of atom properties for scaffold hopping
tasks. This behavior is not surprising since early enrichment is
dominated by highly similar molecules. Nevertheless, it
demonstrates the capabilities to fine-tune the fingerprint
quite well.

In the following we want to discuss useful properties of the
novel fingerprint method which makes it, apart from the
previously shown good VS performance, an interesting
alternative to existing methods.

Fingerprint Behavior on Fragments. For the applica-
tion of a fingerprint method in the context of combinatorial
fragment spaces, the relationship between the fingerprint of a
building block and the fingerprint of a derived product is of
great importance. If the identifiers contained in the fingerprint
of the building block form a subset of the identifiers in the
fingerprint of the product, it is possible to approximate it by
the fingerprints of all its building blocks and consequently
avoid combinatorial explosion. We call this property of a
fingerprint method the fingerprint subset relation in the
following.

Structural Feature Subset Relation. In order to fulfill the
fingerprint subset relation between a building block and a
product, a fingerprint method must also obey the same subset
relation on the underlying considered structural features of the
building block and the product. We call this relation the
structural feature subset relation. If a building block is a
chemical substructure of a product in the atom-based
structural feature definition, the building block and all its
structural atom features are in turn also contained in the set of
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structural atom features of the product. Since the CSFP,
iCSFP, tCSFP, and gCSFP consider all structural atom
features of the product, the structural feature subset relation
holds true. Analogously the structural feature subset relation
holds true for the RDKit fingerprint if the building block is a
chemical substructure of the product in the bond-based
structural feature definition. The pCSFP fulfills the structural
feature subset relation as well since all pathlike structural
features of a chemical substructure in the atom-based
structural feature definition are in turn a pathlike structural
feature of a compound containing the chemical substructure.
The ECFP does not obey the structural feature subset relation
and consequently also not the one for its fingerprints. In
Figure 6 acetylcysteine as a product of cysteine and an acetyl

Figure 6. Some features generated by the ECFP2 for the acetyl
group (left), cysteine (middle), and acetylcysteine (right). The acetyl
group and the cysteine resemble building blocks of the acetylcysteine
as their product, and the attachment point of the two building blocks
is depicted as an R-group. The carbon and nitrogen atom at the
attachment point function as centers for the structural features
considered here.

group is depicted. The structural features considered by the
ECFP2 at the attachment point of the two building blocks are
shown before connecting the building blocks and in the
derived product. The circular feature containing all heavy
atoms connected via at most one bond to the labeled carbon
atom differs in the acetyl group and the acetylcysteine. In the
acetyl group it contains the labeled carbon itself and the
connected carbon and oxygen atom together with the
connecting bonds. This circular structural feature is not
contained in the set considered by the ECFP2 for the
acetylcysteine. The corresponding structural feature addition-
ally contains the nitrogen atom of the cysteine. Similarly the
circular structural feature containing all heavy atoms
connected via at most one bond to the labeled nitrogen
atom differs in the cysteine and the acetylcysteine. In the
product the carbon atom of the acetyl group is contained in
the structural feature, whereas it is not contained in the
structural feature of the cysteine.

Fingerprint Subset Relation. We have seen that fingerprint
methods which fulfill the fingerprint subset relation also obey
the structural feature subset relation. The converse is not
necessarily true. In Figure 7 propane, 2-methylpropane, and a

e h

1 1
R

Figure 7. Propane (left), 2-methylpropane (middle), and a propyl
group with an R-group attached at the central carbon atom (right).
For each compound the central carbon atom is labeled with label
one.
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propyl group with an R-group attached to the central carbon
atom are depicted. For the iCSFP and RDKit fingerprint the
identifiers contained in the fingerprint of the propane form a
subset of the identifiers contained in the fingerprint of the 2-
methylpropane. For the CSFP, tCSFP, gCSFP, and pCSFP
this is not the case. The propane forms a structural feature of
the 2-methylpropane in the atom and bond definition. Since
the identifiers of the iCSFP and RDKit fingerprint only
capture atom properties independent of the environment of
the structural feature, the fingerprint subset relation holds true
for the two fingerprint methods. The CSFP, tCSFP, gCSFP,
and pCSEP capture the number of heavy atom neighbors in
the whole compound which is two for the labeled carbon
atom in the propane and three in the 2-methylpropane.
Consequently the derived identifiers for structural features
containing the labeled carbon differ in the two compounds.
This problem can be solved by attaching an R-group to the
labeled carbon atom of the propane. The derived propyl
group can now be viewed as a building block of the 2-
methylpropane. If we interpret R-groups as heavy atom
neighbors of the adjacent atoms, the labeled carbon atom of
the propyl group now has three heavy atom neighbors, and
the identifiers contained in the fingerprint of the propyl group
form a subset of the identifiers present in the fingerprint of the
2-methylpropane for the CSFP, tCSFP, gCSFP, and pCSFP.
By changing the representation of a building block a
fingerprint method can now use the quantity of heavy atom
neighbors as an atom property and still fulfill the fingerprint
subset relation. Other atom properties can be more difficult to
apply in the context of combinatorial fragment spaces. Ring
membership and stereochemical information on an atom can
both change when rings are formed or the three-dimensional
configuration is adjusted during a reaction. The membership
of an atom to a ring or its stereochemical properties might
depend on the choice of reaction and involved reagents and
not only on the building block itself.

In summary we have seen that the fingerprint subset
relation is very important for the efficient applicability of a
fingerprint method in the context of combinatorial fragment
spaces. In order to fulfill said subset relation, the fingerprint
method must in turn obey the structural feature subset
relation which, in contrast to the ECFP, the CSFP, its
variants, and the RDKit fingerprint obey. The iCSFP and
RDKit fingerprint fulfill the fingerprint subset relation as they
only consider atom properties independent of the environ-
ment surrounding a structural feature. By changing the
representation of building blocks, additional atom properties
can be used by fingerprint methods fulfilling the fingerprint
subset relation.

Analysis of Feature Space. Since the CSFP covers all
structural features of a compound following the specified size
constraints by design, the number of features generated for a
given library is larger than that of any fingerprint method
restricted to a structural subclass like the pCSFP. The CSFP
generates more features than the iCSFP, tCSFP, or gCSFP
since the features of the CSFP contain more information and
are therefore more specific. To quantify these observations, we
use the ChEMBL24.1 data set’ which contains 1828820
distinct compounds. For the iCSFP, pCSFP, gCSFP, tCSFP,
and CSFP the quantity of features with a number of heavy
atoms between one and ten is shown on the left side in Figure
8. As a general trend, we can see that number of features with
a specific number of heavy atoms grows exponentially for the
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Figure 8. Number of features generated by the CSFP, its varieties on the left side, and by the ECFP on the right side. On the left side the x-axis
accounts for the number of heavy atoms contained in the generated features. On the right side the iteration of the ECFP algorithm is depicted.

iCSFP, gCSFP, tCSFP, and CSFP. The number of features
containing ten atoms generated by the CSFP exceeds that of
the pCSFP by roughly 1 order of magnitude. For smaller
structural features the restriction onto paths plays no role,
since there are only pathlike structural features on up to three
atoms except for the 3-membered ring. Moreover the iCSFP,
tCSFP, and gCSFP generate fewer features compared to the
CSEFP since they capture less atom properties. On the right
side we see the number of features newly generated in an
iteration between zero and five for the ECFP. The zeroth
iteration represents the initial atom identifiers. Note that the
iteration of the ECFP algorithm and number of heavy atoms
contained in the features generated are not directly linked.
The number of features of the iCSFP, pCSFP, tCSFP, and
gCSFP containing ten atoms exceed that of the ECFP
generated in the fourth iteration by 1 order of magnitude and
the number of features of the CSFP containing ten atoms by
roughly 2 orders of magnitude.

Application Scenarios. Like for ECFP, a certain
fingerprint type and parameter setting might be more
appropriate for a certain application scenario. We have seen
that the CSFP is highly adaptable to different data sets by the
choice of a lower and an upper bound for the structural
features generated.

Similarity-Driven Virtual Screening. In this scenario the
distinction of active from nonactive compounds in large
molecule databases is desired. In general we recommend the
CSFP with small upper and lower bounds, e.g,, the CSFP2.5,,
since this configuration showed a good performance over the
whole benchmark. If the fingerprint should be highly sensitive,
then a high lower and an upper bound are recommended, e.g,
the CSFP9.10. This way the structural features considered are
very specific, detect common scaffolds, and support an early
enrichment of active compounds. If only pathlike structural
features should be considered, the pCSFP should be used, e.g,,
the pCSFP2.7. These bounds can be adapted according to the
expected size of the common features in the molecules. If the
fingerprint should be able to perform “scaffold hopping”, a
fingerprint method with a good general VS performance
should be chosen.”® Here we recommend the tCSFP with a
small distance between the lower and upper bounds, e.g, the
tCSFPS.8.

Maximum Common Subgraph Problem (MCS). In this
scenario the maximum common subgraph of two compounds
needs to be derived. The node-based version of the MCS
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problem is concerned with finding the biggest common
structural atom feature of two compounds, whereas the edge-
based version derives the biggest common structural bond
feature.*”* Typically only atom and bond types as well as the
underlying graph structure of the compound are considered
for the MCS problem, but there are also implementations
considering other properties of the structural features such as
ring membership.'**" Since the RDKit fingerprint considers
all structural bond features and the CSFP, iCSFP, tCSFP, and
gCSFP consider all structural atom features, they are suited
for usage in the edge and node-based versions of the MCS
problem, respectively. In Figure 9 cyclobutane and butane are

RDKit Fingerprint iCSFP

tCSFP CSFP

3~ o~

Figure 9. Biggest common structural feature with the same identifier
colored in blue for cyclobutane and butane, derived using the RDKit
fingerprint (top left), iCSFP (top right), tCSFP (bottom left), and
CSFP (bottom right).

shown. Their fingerprints are calculated using the RDKit
fingerprint, iCSFP, tCSFP, and CSFP. For each fingerprint
method the largest structural feature that has the same
identifier in both fingerprints is colored in blue. Since the
RDKit fingerprint considers structural bond features, each set
of three bonds of the cyclobutane together with the four
underlying atoms is considered in its fingerprint and is
assigned the same identifier as butane itself. The CSFP and its
variants derive structural atom features so the set of all four
atoms is only considered with all four ring bonds between the
atoms. Since this structural atom feature is not contained in
butane, the largest common structural atom feature for both
compounds is the chain containing three carbon atoms. For
the iCSFP this structural atom feature gets the same identifier
assigned in both compounds, making it the largest structural
feature with common identifier. In contrast to the iCSFP, the
tCSFP considers the number of heavy atom neighbors in the
whole compound in the identifiers of the structural features.
In the cyclobutane each atom has two heavy atom neighbors,
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whereas the two terminal carbons in the butane have only one
heavy atom neighbor. So the largest structural atom features
with a common identifier in both compounds in the chain
contain two carbons. The CSFP includes information about
ring membership resulting in the fingerprints of cyclobutane
and butane sharing no common identifier. In conclusion, the
CSFP, its variants, and the RDKit fingerprint are suitable for
the application in an MCS-like scenario due to the complete
consideration of the structural feature space of a compound. If
additional atom properties such as ring membership should be
included in the calculation of the maximum common
subgraph, a CSFP variant considering that property should
be favored.

Compound Library Analysis. In this scenario the structural
diversity of a compound data set needs to be measured, or
two distinct libraries should be compared for common
structural features or possible subset relations. Here we
recommend the iCSFP. As pointed out before, its identifiers
describe structural features without considering the con-
nectivity around the substructure. Because of this the iCSFP is
a suitable method for pattern mining.** The derived structural
features of a query compound can easily be assessed against
those of a library using the identifiers contained in the
fingerprint. Alternatively even two libraries can be compared.
All iCSFP identifiers present in a compound data set give a
complete description of its structural properties and are
therefore well-suited for diversity analysis of data sets. Since
they are numeric identifiers, they allow for efficient clustering
of the compounds contained and comparison of data sets. We
recommend using a small lower bound and a large upper
bound, e.g, iCSFP1.10, to generate a high quantity of
structural features. If only structural features of a certain size
are of interest, the bounds can be adjusted accordingly.

We have seen that the construction of the CSFP gives it a
rich feature space that covers all structural features. This leads
to a high interpretability since not only the presence but also
the absence of a certain structural feature in a data set can be
meaningful.

Here sparse fingerprint representations were used, but
folding can be applied in a straightforward way if desired.
Moreover the fingerprint of a chemical building block and of a
derived product satisfies the subset relation. This makes the
CSFP an ideal candidate for ligand-based VS in fragment
spaces. Furthermore, we gave recommendations for choice of
CSFP variation and parameter selection for specific
application scenarios.

Bl CONCLUSION

A detailed description of a novel fingerprint generation
method was given, and the performance of four different
variants was assessed using a well-known benchmark. It was
shown that the method slightly outperforms ECFP. This
indicates that a restriction of radial structural features can be
harmful. The application range of fingerprints is extremely
large, so many other benchmarks and comparisons could be
done in principle. The performance of the fingerprint is only
one issue. From our perspective, its mathematical features,
namely its defined completeness, is its major advantage. The
richness of the CSFP feature space was showcased, and its
applicability to similarity-driven VS on fragments was
established. Due to its properties, the CSFP can be integrated
into many similarity-driven workflows. Recommendations for
three classical application scenarios were expressed. For the
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future, it will be interesting to see the effect of using CSFPs in
machine learning applications. Furthermore, the CSFP might
form a basis to model fingerprint-driven similarity searching in
a more combinatorial fashion.
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ABSTRACT: In similarity-driven virtual screening, molecular
fingerprints are widely used to assess the similarity of all
compounds contained in a chemical library to a query compound
of interest. This similarity analysis is traditionally done for each
member of the library individually. When encoding chemical
spaces that surpass billions of compounds in size, it becomes
impractical to enumerate all their products, let alone assess their
similarity, deeming this approach impossible without investing a
substantial amount of resources. In this work, we present a novel
search algorithm named SpaceLight for topological fingerprint
similarity searching in large, practically non-enumerable combina-
torial fragment spaces. In contrast to existing methods, SpaceLight
is able to utilize the combinatorial character of these chemical

spaces for efficiency while maintaining a high correlation of the description of molecular similarity to well-known molecular
fingerprints like ECFP. The resulting software is able to search prominent spaces like EnamineREAL with more than 10 billion

compounds in seconds on a standard desktop computer.

B INTRODUCTION

In similarity-based virtual screening, compounds are retrieved
from a chemical library by measuring the similarity to a known
active compound functioning as a query. Following the similarity
principle,' the retrieved highly similar compounds potentially
exhibit a similar bioactivity profile as the query compound. To
this end, molecular fingerprints” are often used to describe
compounds by occurring chemical substructures represented in
a bitstring, a set of numerical identifiers, or counts in a vector.
Due to this compact representation, they enable an eflicient
similarity calculation while capturing important physio-chemical
properties of compounds. Molecular fingerprints have also been
applied in numerous other tasks such as clustering,® diversity
analysis,* and common scaffold detection.’®

Traditionally, the similarity of a chemical libraries’ com-
pounds to a given query is assessed sequentially. This
characteristic of state-of-the-art similarity-driven fingerprint
methods forms a bottleneck when searching in large chemical
libraries exceeding billions of compounds in size. In fact, all
compounds of chemical libraries of this size cannot even be
practically enumerated without significant computational
effort.’

Chemical libraries frequently used in virtual screening
obviously represent only a tiny fraction of chemical space.
Combinatorial chemical libraries are a possibility to overcome
this limitation.” DNA-encoded libraries® are a method of
combinatorial chemistry that combines fragments and recon-
structs their synthetic pathway with DNA tags. In virtual

© 2020 American Chemical Society

7 ACS Publications 238

screening, combinatorial fragment spaces encode buildings
blocks together with chemical reactions and, through
combinatorial explosion, can span a chemical space exceeding
the quantity of fragments and reactions by several orders of
magnitude in size. Following this approach, ChemSpace”'® and
AllChem'" incorporate a reaction-driven combinatorial library
design together with a shape-based molecular descriptor'* that
can be used for efficient similarity searches. The Proximal Lilly
Collection"” is a large collection of virtual compounds that can
be synthesized using readily available starting materials and well-
known reactions. In addition, combinatorial fragment spaces
recently gained further attention with several proprietary'®'®
and a publicly available space'® being created. Most
prominently, the REAL Space'” presents the possibility to
select from spaces comprising more than 13 billion compounds
that can be synthesized on demand. Even highly sophisticated
search engines running on parallel database servers'® will not be
able to cope with the exponential growth of these combinatorial
collections in the future.
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Figure 1. In (a), a topology graph containing three nodes and three edges is depicted. In (b), the information considering involved nodes, link names,
and types of formed chemical bonds is given for each edge of the topology. In (c), the list of fragments for each node of the topology is specified. In (d),
the compound contained in the product space of the topology graph is given by choosing the second fragment for the first node, the first fragment for

the second node, and the second fragment for the third node.

One technology that is currently used for similarity-driven
virtual screening in these spaces is the FTrees-FS algorithm'”
forming the core of BioSolvelT’s infiniSee* technology. It
decomposes a compound into rings and acyclic atoms and
captures their size, shape, and chemical properties such as the
ability to form intermolecular interactions. This pharmaco-
phore-like molecular descriptor is therefore conceptually
distinct from the substructure-driven approach of topological
fingerprint methods. While randomized, heuristic search
procedures following evolutionary concepts exist,”' a combina-
torial search procedure based on topological fingerprints has, to
the best of our knowledge, not been developed so far.

In addition to covering large areas of chemical space, the
combinatorial structure of a library can encode the synthetic
pathways of its compounds. Generative models based on neural
networks recently gained attention”> since they can be
combined with arbitrary objective functions and tailored to
specific application scenarios. However, the synthesis routes of
the generated compounds are not always straightforward. By
following up with a combinatorial similarity search as presented
in this paper, synthetic accessibility can be ensured while
keeping the versatility of the generative model.

In this work, we describe a novel search algorithm for large
combinatorial fragment spaces called SpaceLight. It utilizes the
well-known ECFP*® and the Connected Subgraph Fingerprint
(CSFP)** to describe molecular similarity. In contrast to
existing workflows using fingerprint methods, the SpaceLight
approach is able to exploit the combinatorial character of
fragment spaces and consequently can conduct similarity
searches considering billions of compounds within seconds on
a standard PC. Furthermore, we overcome the limitation to near
tree-like molecular topologies known from FTrees-FS.

B METHODS

In this section, we introduce the notion of topological fragment
spaces and discuss the internal representation of fragments as
well as the search procedure in detail.

239

Topological Fragment Spaces. Topological fragment
spaces describe chemical spaces that are obtained by applying
a set of reactions to two or more reagents to form products. Each
reagent can be chosen from a set of chemical building blocks
compatible with the reaction at a specified position.

A topological fragment space consists of a set of topology
graphs. Each topology graph can be interpreted as a scheme of
one or multiple consecutive reactions with different sets of
building blocks to choose from. The topology graph contains a
set of nodes that resemble the different groups of reagents. Each
topology node contains a set of fragments that correspond to the
different substitutions at this position derived by applying
information about the involved chemical reactions to the groups
of reagents. The fragments contain so-called link atoms marking
the positions where new bonds are formed during the reaction.
Each link atom has a unique name for identification. The
number and configuration of link atom names is the same for all
fragments contained in one node. Additionally, the topology
graph contains a set of edges that resemble the chemical bonds
that are formed between the building blocks during the reaction.
Each edge contains two nodes, one link atom name from each
node and the type of chemical bond that is formed. The product
space of a topology graph consists of all compounds that can be
obtained by selecting a fragment from each node and applying
the connection rules given by the edges of the topology graph.
Note that the choice of fragment for one node is independent of
the fragments chosen for the other nodes as the link atom
configuration is the same for each fragment of the node. In
Figure 1, a topology graph with three nodes and three edges is
shown. A triazole is formed between the fragments from the first
and second node upon combination. The fragments of node two
and three form an amide bond. The fragments in the first and
second node contain a five-membered ring, which partially
consists of link atoms. Apart from link atoms with names L3, L4,
and LS5, which are specified in the edges of the topology graph,
the fragments of the second node contain a link atom with name
Rp. This link atom functions as a placeholder to form a five-

https://dx.doi.org/10.1021/acs.jcim.0c00850
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membered aromatic ring in the fragments, such as the previously
mentioned triazole. This way, the presence of an aromatic ring at
this position is encoded in the fragment and will be represented
in its fingerprint.

Topological Fingerprints in Fragment Spaces. The
number of products in a topological fragment space can surpass
the number of fragments by several orders of magnitude. For this
reason, the procedure described in this work operates solely on
the fragments of a topological fragment space, not the products,
and exploits the combinatorial character of the space. Seeing as
the method aims to measure similarity between a query
compound and all products of a topological fragment space, it
is important that the topological fingerprint descriptor applied
to the fragments approximates the description of the product
obtained by combining the fragments. In this work, the ECFP
and CSFP fingerprint methods are used to describe chemical
similarity in fragment spaces. The well-known ECFP describes a
compound by all its circular chemical features. The CSFP
considers all chemical features instead resulting in a dense
fingerprint with several interesting properties described in the
original publication.”*

Connected Substructure Fingerprints (CSFPs). Among the
various fingerprint types of the CSFP, we will use the iCSFP and
the tCSFP in the following. The iCSFP describes all structural
features of a compound by properties of the atoms that are
independent of the surrounding environment of the sub-
structure. Therefore, it is suitable when searching for products
that form a chemical substructure of a given query compound
and vice versa. The tCSFP captures all structural features of a
compound but considers the same atom properties as the
TopologicalTorsion®® fingerprint. Moreover, we introduce a
novel variant of the CSFP suitable for the application in a
fragment-based approach called fCSFP. The fCSFP is similar to
the standard CSFP but neglects stereochemical information of
the fragment, which may change as a result of attaching other
fragments. In Table 1, the characteristics of the ECFP, fCSFP,
iCSFP, and tCSFP are given by the chemical features they
consider as well as the atom properties they capture.

Fragment Representation. The ECFP and fCSFP both
consider valence, number of heavy atom neighbors, and ring
membership of atoms. All of these properties can change for
atoms where new chemical bonds are formed during a reaction,
resulting in identifiers that are present in the fingerprint of the

Table 1. Fingerprint Types Used by SpaceLight Together
with the Chemical Substructures and Atom Properties They
Describe

ECFP fCSFP iCSFP tCSFP
chemical circular X
substructures all X X X
element X X X X
connectivity X X X
connectivity in X X
substructure
valence X X X
atom properties  valence in X X
substructure
aromaticity X
7 electrons
formal charge X
weight X
ring membership X X
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fragment but not in the product fingerprint. To avoid, this we
attach link atoms to the fragments and use additional ring
placeholders to form the rings that are generated during a
reaction. Additionally, the chemical bonds are adapted to match
their configuration and order in the product. For the fingerprint
generation in the CSFP and ECFP workflow, the newly added
link atoms and ring placeholders are only incorporated implicitly
through the connectivity, valence, and ring membership
identifiers of their heavy atom neighbors. The substructures
considered by the two fingerprint approaches do not contain link
atoms or ring placeholders. This fragment representation can be
applied to any building block and reaction. As a result, the
fingerprint of a fragment, when generated by the CSFP, forms a
subset for all products the fragment is a part of. This fingerprint
subset relation between fragments and products enables the
CSFP to describe the products of a topological fragment space
using only its fragments and thus avoiding combinatorial
explosion. In a later section, we will discuss an application
scenario where this property of the CSFP is a necessary
requirement. The ECFP considers only circular features. For this
reason, it does not fulfill the fingerprint subset relation as
explained in detail in an earlier work’® and shown in the
following example. However, our results in this work suggest
that the ECFP is able to approximate the chemical description of
the product space by only using fingerprints of fragments. In
Figure 2, formaldehyde, vinylethylene, and their product
dihydropyran in a Diels—Alder reaction are shown in their
standard representation in (a) and our fragment representation
in (b). The identifiers generated by the ECFP2 for the circular
features around the oxygen atom depicted in (a) differ in the
formaldehyde and the dihydropyran since a ring is formed and
chemical bond types change during the reaction. In the novel
fragment representation of the formaldehyde shown in (b), the
oxygen atom is adjacent to a link atom. The fragment
representations of formaldehyde and vinylethylene are both
composed of a ring containing link atoms and resembling the
chemical bond configuration in the dihydropyran. This way, all
initial identifiers generated by the ECFP for the two fragments
are contained in the fingerprint of their product. Therefore, the
fingerprints generated by the ECFPO for the two fragments form
a subset of the product fingerprint. The same holds true for the
fCSFP, tCSFP, and iCSFP as they consider all structural features
of the fragments, which naturally form a subset of the structural
features of their product. The second feature generated by the
ECFP2 around the oxygen atom in the fragment representation
of the formaldehyde in (b) is not contained in the fingerprint
generated by the ECFP2 for the dihydropyran. Only one other
heavy atom is adjacent to the oxygen atom in the formaldehyde,
whereas the corresponding oxygen atom of the dihydropyran
has two heavy atom neighbors.

SpaceLight Algorithm. The SpaceLight algorithm operates
only on the fragments of a combinatorial fragment space. This
way, the potential combinatorial explosion generating large-
sized product spaces is avoided. Simply comparing the query
compound to the individual fragments is, however, also not an
option because a compound as a whole may not be sufficiently
similar to any fragment. Instead, a query compound is divided
into smaller parts and these parts are then in turn compared to
the fragments of the combinatorial space.'’

First, we briefly summarize the method; a more detailed
description of each step with concrete examples will be given
below. The method consists of four steps:

https://dx.doi.org/10.1021/acs.jcim.0c00850
J. Chem. Inf. Model. 2021, 61, 238—251
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Figure 2. In (a), formaldehyde, vinylethylene, and their product dihydropyran are depicted. Additionally, the circular substructures generated by the
ECFP2 around the oxygen atom and one carbon atom of the vinylethylene are shown for both fragments and the product. Features that are part of a
fragment fingerprint, but not contained in the fingerprint of the product, are specified in pink. In (b), the fragment representation of formaldehyde and
vinylethylene are given together with their product dihydropyran and the corresponding features generated by the ECFP2. Features that are now
contained in both the fingerprint of the product and the fragment are depicted in blue.
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Figure 3. Four different partitions of the CREMBL*’ compound CHEMBL1091518 are depicted together with the compatible nodes of the topology
graph shown in Figure 1. For each node of the topology graph, the interval of all numbers that differ by at most five from the number of heavy atoms of
at least one fragment is depicted as well as the degree of the node. A substructure is compatible to a node of the topology graph if its number of heavy
atoms lays within the interval for that node and the degree of the substructure corresponds to the degree of the node.

1. A partitioning step in which all subdivisions, or partitions,
of the query compound into connected substructures are
determined. Topology and size filters are applied to the
partitions such that they resemble topology graphs of the

topological fragment space.

2. A matching step enumerating all possible matches of the 3.

partition classes of all partitions onto nodes of compatible
topology graphs. The partition classes, which are
connected substructures of the query compound, must
be similar in size to some fragment in the node and have
the same connectivity as the node they are to be matched
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on. A topology score is calculated that captures the
similarity of the chemical bond types given by the edges of
the topology graph and the types of chemical bonds
connecting the partition classes of the query.

A comparison step in which the similarity between a
connected substructure and all fragments contained in the
topology node are calculated for each matched pair of
partition class and node of a topology graph. The
similarity is determined using topological fingerprints

and the Tanimoto’® coefficient. The fragments are then

https://dx.doi.org/10.1021/acs.jcim.0c00850
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Figure 4. In (a), the topology graph shown in Figure 1 is depicted. In (b), the edges of the topology graph are shown. In (c) and (d), two partitions
from Figure 3 of the ChEMBL compound CHEMBL1091518 are depicted together with their matching onto the nodes of the topology graph and their
Tanimoto scores. The color of the box indicating the classes of the partition coincides with the color of the topology node the substructure is matched

to.

ranked based on their similarity to the connected
substructure of the query.

4. A combination step in which for each matching
enumerated in step two the fragment combinations
most similar to the matched partition are determined.
To this end, the fragment rankings for each node of the
matched topology graph derived from step three are
utilized. As a fragment, combination can occur in similar
results for multiple matchings; the results are then
summarized across all matchings to determine the overall
most similar compounds of the product space to the query
compound.

In the following, we describe all steps of the algorithm in
detail. The topology graph depicted in Figure 1 will be used as an
example throughout this subsection.

Partitioning Step. In this step, the query compound is
partitioned to mimic fragment combinations contained in the
topological fragment space. We say a connected substructure of
the query molecule is compatible to a fragment if the number of
heavy atoms present in the substructure differs by at most five
from the number of heavy atoms present in the fragment. This
way, two molecules that differ by exchanging a single atom with a
small ring of at most six atoms are still considered compatible.
Additionally, the number of chemical bonds cut to form the
substructure must coincide with the number of chemical bonds
in that fragment containing one heavy atom and one link atom.
We call these chemical bonds for a given partition crossing
bonds in the following. The degree of a connected substructure
is the number of incident crossing bonds. A connected
substructure of the query molecule is compatible to a node of
the topology graph if it is compatible to at least one of its
fragments. If a chemical substructure is compatible to a node of
the topology graph, it means that it is similar in size to at least
one fragment in the node and has a degree corresponding to the
number of link atoms contained in that fragment. Later, the
fingerprint of that chemical substructure will only be compared
to fingerprints of these similar fragments.
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First, all connected substructures of the query molecule
compatible to at least one node of a topology graph are
enumerated using the CONSENS algorithm.* We call a set of
connected substructures a disjoint family if each atom of the
underlying compound is contained in at most one substructure.
The enumerated substructures are used to recursively form
disjoint families until they span the whole query compound.
During the recursion, for each disjoint family, all topology
graphs are tracked, for which a matching between the contained
substructures and nodes of the topology graph is possible. For
the matching, only pairs of compatible substructures and nodes
of the graph can be used. As connected substructures are added
to a disjoint family, the set of topology graphs that it can be
matched to is updated. A disjoint family is rejected if it is not
matchable to any topology graph or no substructure can be
added to form a partition. This step terminates with a set of
partitions of the query compound that are matchable to at least
one topology graph under the described constraints. In Figure 3,
four example partitions of the ChEMBL®>’ compound
CHEMBL1091518 are shown. For each connected substruc-
ture, the compatible nodes of the topology graph are given. The
partitions shown in (a) and (d) both have possible matches to
the topology graph using only compatible pairs of substructure
and topology node. In (b), a partition is depicted for which two
out of three substructures are not compatible to any node of the
topology graph as they either contain too few heavy atoms or
have too many incident crossing bonds. These incompatible
substructures would not be enumerated by the CONSENS
procedure and are therefore not used to form partitions. In (c), a
partition is depicted where each substructure has a compatible
node of the topology graph, but a matching of the partition onto
the topology graph is not possible since no substructure is
compatible to the second node of the topology graph.

Matching Step. In this step, for all partitions found in the
previous step, all matchings to the topology graphs are
enumerated. Since the compatible topology nodes were already
determined for each connected substructure contained in some

https://dx.doi.org/10.1021/acs.jcim.0c00850
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partition, the calculation of the matchings can be done efficiently
in a recursive manner. For each of these matchings, the crossing
bonds between the connected substructures of the partition are
compared to the edges running between the matched nodes of
the topology graph. To this end, for each adjacent pair of
topology nodes and matched substructures, the quantity and
type of chemical bonds between the two nodes and the two
substructures is assessed. For each type of chemical bond, the
minimum quantity of bonds between the two substructures and
the edges between the two topology nodes is counted. The sum
of all these counts is utilized in a Tanimoto coeflicient together
with the total number of edges present in the topology graph.
The derived coeflicient is called the topology score. This step
terminates with all matchings that obtained a topology score of
1.0, meaning that the topology of the partitions corresponds to
the topology of the graph they are matched to. Figure 4 shows
the matchings generated for the two compatible partitions
appearing in Figure 3. We first derive the Tanimoto score for the
matched partition depicted in (c). The chemical bonds between
the substructures matched to the first and second node of the
topology graph coincide in quantity and type with the first and
second edge of the topology graph that runs between the first
and second node of the topology. The same holds true for the
chemical bond between the substructures matched to the
second and third topology node and the third edge of the
topology. Consequently, the topology score amounts to 1.0.
Now, we consider the matched partition depicted in (d).
Between the connected substructures matched to the second
and third node runs a single bond that equals the bond type of
the third topology edge. However, the two chemical bonds
between the substructures matched to the first and second node
are not contained in an aromatic ring and consequently do not
coincide with the type of chemical bond specified for the first
and second topology edge. As the topology graph contains three
edges and the partition three crossing bonds, we arrive at one
compatible pair of crossing bond and topology edge and two
remaining unmatched topology edges and two unmatched
crossing bonds. This results in a topology score of 0.2. This
matching would not be part of the matching steps output.
Comparison Step. In this step, the similarity between
connected substructures of the query and fragments of the
topological fragment space is assessed using fingerprint
methods. Each matching of partition and topology graph with
a Tanimoto score of 1.0 from the previous step consists of
matched pairs of substructures of the query compound and
nodes of a topology graph. For each of these pairs, the similarity
of all fragments that are compatible to the connected
substructure is determined. To this end, the Tanimoto similarity
scores of the substructure’s fingerprint and the fragment’s
fingerprint are calculated and the fragments are ranked based on
this score that we call the fragment score. This step terminates
with a ranked list of the highest scored fragments for each
matched pair of query substructure and topology node using the
ECFP or CSFP fingerprint method and the Tanimoto
coefficient. The length of the ranked lists corresponds with the
number of results of the method specified by the user.
Combination Step. In this step, all results from the previous
steps are combined to determine the products that are most
similar to the query compound across the whole topological
fragment space. The algorithm processes all matchings with a
topology score of 1.0 of query partitions to topology graphs
separately. For each of these matchings, a list of high scoring
fragments was derived in the comparison step. Now, all possible
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combinations of fragments from these lists are enumerated. As a
final similarity measure, a combination score defined as the
weighted sum of fragment scores is calculated. The weight of
each individual fragment score is derived as the fraction of
number of heavy atoms contained in the matched substructure
divided by the total number of heavy atoms of the query
compound. The enumerated fragment combinations are ranked
based on their combination score, and the highest ranked
combinations are stored as candidates for the respective
matching. Finally, all candidates together with their combination
score across all matchings are summarized. If a fragment
combination occurs as a candidate for multiple matchings, the
one with the highest combination score is used. The fragment
combinations are again ranked based on their combination
score, and the list of highest ranked fragment combinations is
returned. If a compound similar to the query is contained in the
product spaces of two distinct topology graphs, the resulting
combination scores of the underlying fragment combinations
generating the compound might differ. This is caused by the
different topologies that SpaceLight accounts for. If the
compound is identical to the query compound, the calculated
score is always 1.0 independent of the topology.

B RESULTS

To assess the performance of the method, we analyze the
runtime and compare the fragment combinations returned by
the method to the result of a non-combinatorial similarity search
directly in the product space using fingerprint methods. The
evaluation process is carried out on the Enamine REAL Space]7
containing over 13 billion commercially available compounds.
This vast space is generated by applying over 180 validated
synthesis protocols to over 115,000 building blocks. When
encoded as a topological fragment space, it contains 232
topology graphs each resembling a single or multiple reactions
applied to a set of building blocks. Additionally, we evaluated the
method on the publicly available KnowledgeSpace'® containing
over 10" products based on building blocks from the
eMolecules™ collection. The corresponding topological frag-
ment space contains 117 topology graphs each resembling a
chemical reaction known from the literature to a set of building
blocks. The analysis workflow described below is applied to the
KnowledgeSpace, and the results are given in the Supporting
Information. In principle, any combinatorial chemical library
can be represented as a topological fragment space. However, in
this work, we restrict our analysis to the prominent Enamine
REAL Space and the KnowledgeSpace at it is publicly available.

Analysis Outline. As a first experiment, 10 compounds were
randomly chosen from the product space of each of the 232
topology graphs. All of these 2320 queries were retrieved by the
search procedure as the only fragment combination with a score
of 1.0 using the fCSFP2.5 as the parameterized fingerprint
method. As with fingerprint similarity measures, SpaceLight has
the property where, if the molecule is contained in a fragment
space, it can be identified with a score of 1.0. In theory, it is
possible that other fragment combinations with a score of 1.0
resulting in a different molecule exist. For example, a
rearrangement of fragments with the same chemistry at each
bond would be such a case. However, this is an extremely rare
event in practice. As soon as the fragment space was constructed
with real synthesis protocols, we did not find a single case. This
shows the potential of the fragment-based search procedure to
check the occurrence or absence of a certain compound in a
combinatorial fragment space.

https://dx.doi.org/10.1021/acs.jcim.0c00850
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Figure S. For three topological fragment spaces and the parameterized fingerprint methods chosen for the ECFP and fCSFP, the average Kendall’s tau
values across 500 randomly chosen compounds of the product space ranked by the combinatorial fragment-based and the non-combinatorial approach
are shown. For the fCSFP, the lower bound is given on the y axis and the upper bound on the « axis. All values are given in percent.

In the following paragraphs, we discuss the behavior of the of the query compound could be found, which is topologically
novel search method in combinatorial fragment spaces in similar to the fragment combination of the product following the
correlation to a non-combinatorial similarity search in the compatibility criteria formulated in the description of the
product space utilizing fingerprint methods and the Tanimoto method. These dissimilar products are all assigned the maximum
score. Due to the sheer size of the Enamine REAL Space, it is not rank. The second ranking of the products is based on their
possible to conduct a non-combinatorial search directly on the Tanimoto similarity to the query molecule considering ties using
product space without investing a substantial amount of the non-combinatorial fingerprint approach. First, the two
computing time and resources using known search methods. rankings are generated for a set of query compounds that is
For this reason, we restricted our comparison of the two composed of 500 randomly picked products of the topological
approaches to three randomly picked topology graphs with a fragment spaces. We call these pairs of rankings the internal
product space each comprised of less than 100,000 products, rankings. Second, a set of 100,000 randomly chosen compounds
which are enumerated as input for the non-combinatorial search. from the lead-like subset of the ZINC database were selected.>®

The three topology graphs each form a topological fragment
space that is a subspace of the Enamine REAL Space. The
comparison is done separately for the ECFP, fCSFP, iCSFP, and
tCSFP. In principle, other fingerprint methods can be integrated
into the SpaceLight approach. The fingerprints of all fragments
are precalculated. As a result, only the computational time
needed for the fingerprint generation of the substructures of the
query compound influences the runtime of the similarity search.
For the ECFP, the ECFP0, ECFP2, ECFP4, ECFP6, ECFPS,
and ECFP10 were included in the analysis. Following the
convention, ECFPx contains only circular chemical features of
diameter at most x. Note that x has to be even. For the f{CSFPx.y,
iCSFPx.y, and tCSFPx.y, all lower bounds x from one to the
smallest number of heavy atoms contained in a fragment were
considered. This number amounts to two for the first and third
topological fragment space and six for the second space.
Additionally, all upper bounds y in the range of x and 10 are
considered. We want to emphasize that the goal of this analysis is
not to show the superiority of a fingerprint method in the
context of combinatorial fragment spaces but instead show the

For each topological fragment space and parameterized
fingerprint method, a molecule from this set is called comparable
if it achieves a similarity Tanimoto score of at least 0.7 to at least
one product of the topological fragment spaces in the non-
combinatorial approach. For each space and parameterized
fingerprint method, all or at most 500 comparable compounds
were selected as queries for the experiment. This is done to avoid
ranking the products based on a query compound that is not
regarded as similar to any product by the parameterized non-
combinatorial fingerprint method. We call the derived pairs of
rankings the external rankings.

Correlation of Ranked Results. First, the correlation of the
non-combinatorial and the fragment-based approach are
evaluated using 500 internal ranking pairs. For each query and
fingerprint method, the tau-b version of the Kendall’s tau®" is
calculated for the ranked lists of the two approaches. In Figure S,
the average Kendall’s tau values across all 500 queries for each
parameterized fingerprint method are depicted for the ECFP
and fCSFP. The corresponding results for the iCSFP and tCSFP

applicability of the novel topological search method across are given in Figure SI in the Supporting Information. All
different fingerprint methods. parameterized versions of the ECFP except the ECFPO achieve
As discussed by Riniker and Landrum,” a single best very similar values on the same topological fragment space. On
fingerprint method for all application scenarios does not exist the first and third space, the parameterizations of the fCSFP,
and the choice of method should always be tailored to the task at iCSFP, and tCSFP with an upper bound y of two to four are
hand. For a given query compound, topological fragment space, among the highest scored for their fingerprint method. On the
and fingerprint method, two rankings of all products contained second space, parameterizations of the fCSFP, iCSFP, and
in the product space of the topological fragment space are tCSFP with a lower bound x of two to four and an upper bound y
determined. The first ranking is based on the scores of the from x to six perform best. The score achieved by the best
products achieved in the fragment-based SpaceLight procedure parameterization for each fingerprint method is highest for the
accounting for ties. Note that some products might not appear in fCSFP on the second space and for the ECFP on the first space,

the output of the combinatorial search procedure if no partition but all four methods achieve similar results in that regard.
244 https://dx.doi.org/10.1021/acs.jcim.0c00850
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Figure 6. For three topological fragment spaces and the parameterized fingerprint methods chosen for the ECFP and fCSFP, the average Kendall’s tau
values across the set of comparable compounds from the ZINC database ranked by the combinatorial fragment-based and the non-combinatorial
approach are shown. For the fCSFP, the lower bound is given on the y axis and the upper bound on the x axis. All values are given in percent.
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Figure 7. For three topological fragment spaces and the parameterized fingerprint methods chosen for the ECFP and fCSFP, the average relative
overlap of compounds that appear in the 10 most similar results determined by the combinatorial fragment-based and the non-combinatorial approach
across the internal rankings are shown. For the fCSFP, the lower bound is given on the y axis and the upper bound on the x axis. All values are given in
percent.

In the second correlation experiment, the same analysis parameterization on the first space, the iCSFP on the second,
procedure is repeated for the external rankings. In Figure 6, the and the fCSFP on the third space. However, like in the first
average Kendall’s tau values across queries contained in the set correlation experiment, the highest scores are closely related.
of comparable compounds with respect to the parameterized In conclusion, we have seen that the average Kendall’s tau
fingerprint method and topological fragment space are shown values of the novel combinatorial fragment-based similarity
for the ECFP and fCSFP. The corresponding results for the search approach and the non-combinatorial Tanimoto-based

iCSFP and tCSFP are given in Figure S2 in the Supporting similarity search procedure are in the range of 0.65—0.9 for at
Information. For the ECFP, the ECFP4, ECFP6, ECFPS8, and least one parameterization of each fingerprint method. Para-

ECFP10 perform best on the first space closely followed by the meterized non-combinatorial fingerprint methods like the
ECFP2. On the second space, the ECFPO achieves by far the ECFP4, ECFP6, fCSFP2.4, and fCSFP2.5 showed good
highest score of 0.96 followed by the ECFP10 with a score of performance using an open-source benchmark platform.”**
0.79. On the third space, the ECFP2 with a score of 0.81 These parameterizations inhibit high average Kendall’s tau
followed by the ECFP4 with a score of 0.8 achieves the best values on all three topological fragment spaces using random
results. Similar to the results of the first correlation experiment, products of the space itself as well as compounds from the ZINC
again the parameterized versions of the fCSFP, iCSFP, and database as queries. The average Kendall’s tau scores across the
tCSFP with an upper bound y of two to four perform best for internal and external query set for all three topological fragments
their fingerprint method on the first topological fragment space. spaces together with the standard deviation is given in the
On the second space, the fCSFP1.1, iCSFP1.3, and tCSFP1.1 Supporting Information in Tables S4—S9.
achieve the highest average Kendall’s tau score for their CSFP Agreement of Most Similar Compounds. In the
variant. On the third space, the f{CSFP2.3 performs best, and for preceding paragraphs, we discussed the correlation of the full
the iCSFP and tCSFP, parameterizations with an upper bound rankings retrieved by the novel combinatorial topological search
of four to six achieve the highest scores for their fingerprint approach and the non-combinatorial topological fingerprint
method. In total, the ECFP achieves the highest scores for some search method using the Tanimoto coeflicient. In the correlation
245 https://dx.doi.org/10.1021/acs.jcim.0c00850
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Figure 8. For three topological fragment spaces and the parameterized fingerprint methods chosen for ECFP and fCSFP, the average relative overlap of
compounds that appear in the 10 most similar results determined by the combinatorial fragment-based and the non-combinatorial approach across the
external rankings are shown. For the fCSFP, the lower bound is given on the y axis and the upper bound on the x axis. All values are given in percent.

analysis, all products of the topological fragments spaces were
included. In the following paragraphs, we analyze the overlap of
the 10 compounds that achieved the highest similarity scores by
the two approaches. In Figure 7, the average accordance of the
10 highest ranked compounds across all internal ranking pairs is
depicted for the ECFP and fCSFP. The corresponding results for
the iCSFP and tCSFP are given in Figure S3 in the Supporting
Information. For the ECFP, the ECFP4 has the highest average
score on all three topological fragment spaces as opposed to the
ECFPO, which achieves by far the lowest average score on all
three spaces. On the first and third space, the parameterized
versions of the f{CSFP and tCSFP with an upper bound of three
to five are among the best performing parameterizations and for
the iCSFP the versions with an upper bound five to six. On the
second space, the versions of the f{CSFP, iCSFP, and tCSFP with
alower bound from one to five and an upper bound from four to
six inhibit the highest average scores. The highest average score
across all fingerprint methods and parameterizations is achieved
by the fCSFP on all three spaces, tied with the iCSFP on the
second space. Again, the highest scores for each fingerprint
method are comparable. In Figure 8, the results of the same
procedure applied to the external rankings are shown for the
ECFP and fCSFP. The corresponding results for the iCSFP and
tCSFP are given in Figure S4 in the Supporting information. For
the ECFP, the ECFP4 performs best on the first topological
fragment space with an average relative overlap of 0.74, and the
ECFPO takes the last place with an overlap of 0.14. On the
second space, the ECFPO achieves by far the highest average
relative overlap of 0.72 for the ECFP fingerprint method, and on
the third space, the ECFP8 performs best across all para-
meterized ECFP methods. Regarding the fCSFP, the parameter-
izations with an upper bound of three and four heavy atoms
perform best on the first space and inhibit the highest average
relative overlap across all fingerprint methods. On the second
space, the f{CSFP versions with an upper bound of four and five
are among the parameterizations with the highest relative
overlap for the fCSFP of 0.66—0.69. On the third space,
parameterizations with an upper bound of five to eight heavy
atoms achieve the highest average overlap across all fingerprint
methods. The iCSFP achieves lower relative overlaps compared
to the fCSFP on the first topological fragment space, and
configurations with an upper bound of seven heavy atoms
perform best for the iCSFP. On the second space, parameter-
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izations of the iCSFP with upper bounds of one to three heavy
atoms achieve the best results across all fingerprint methods. On
the third space, configurations with upper bounds of 7 to 10
heavy atoms inhibit the best average relative overlaps for the
iCSFP. For the tCSFP, versions with an upper bound of five to
six heavy atoms achieve the highest scores for the tCSFP on the
first topological fragment space and with three to five atoms on
the second space. On the third space, the results are best for
parameterizations with an upper bound of 5 to 10 heavy atoms.
A parameterized version of the f{CSFP inhibits the highest score
on the first space. On the second space, configurations of the
iCSFP perform best and on the third space the ECFP8. The
average overlap across the internal and external query set for all
three topological fragments spaces together with the standard
deviation is given in the Supporting Information in Tables S10—
S18.

To conclude all four experiments, we showed that the results
of the novel search method are generally highly correlated to the
non-combinatorial fingerprint similarity search approach across
different fingerprint methods and the highest ranked com-
pounds overlap to a large extend for some parameterizations of
each fingerprint method. With increasing upper limit for the
number of heavy atoms in a chemical feature, the correlation of
the combinatorial and non-combinatorial approach decreased
for the fCSFP, iCSFP, and tCSFP. The same holds true for
ECFP parameterizations with increasing diameter. As finger-
prints parameterized this way consider large, very specific
chemical features, they are very sensitive to small local structural
changes drastically influencing the fingerprint of the whole
compound. In the SpaceLight approach, the fingerprint of each
fragment is handled independently. As a result, a small local
change in one fragment has only alocal impact on the fingerprint
of the product. This behavior is described in more detail in the
next paragraphs. Following these findings, we recommend the
fCSFP2.4 and fCSFP2.5 and additionally the ECFP4 and
ECFP6 for the fragment-based search approach since they
showed good results across all four experiments discussed in the
precedin§ paragraphs as well as benchmark procedures in earlier
studies.”™*”

Distinction in Molecular Description. Similarity search-
ing is per se not an exact problem definition. Besides assigning a
score of 1.0 to identical molecules, the quality of a ranking by
similarity remains subjective. While we were aiming at getting as

https://dx.doi.org/10.1021/acs.jcim.0c00850
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Figure 9. In (a), the ZINC’’ compound with the identifier 2932278 is shown together with the only partition that is topologically similar to the second
topological fragment space. The connected substructures of the compound are annotated with S, and S,. In (b) and (c), two fragment combinations
contained in the second topological fragment space are depicted together with the fragments forming the combination annotated with F,, F,, F;, and
F,. The colors indicate the assignment of connected substructure and fragment that result in the similarity score derived by the SpaceLight approach.
Additionally, the ranks assigned by the non-combinatorial and SpaceLight approach during the ranking experiments when applying the ECFP4 and
using the ZINC compound as a query are given for both fragment combinations.
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Figure 10. The average run times of the method on the Enamine REAL Space in (a) and the KnowledgeSpace in (b) across S00 randomly chosen
compounds from the lead-like subset of the ZINC database are shown for the f{CSFP2.5 and the ECFP4 with sequential and parallel computation using
three threads. The average run times together with the standard deviation are subdivided into the time needed to retrieve the topological fragment
space from disk as well as the partitioning and comparison step of the search procedure.

close as possible to the non-combinatorial search results, we molecule does not result in a big difference of the fingerprint of
noticed that this is not necessarily advantageous. The Space- the ZINC compound and the fragment combination. The
Light approach considers the locality of features in molecules SpaceLight approach considers the fingerprints of the fragments
while fingerprints on whole molecules do not. In other words, and connected substructures individually, and therefore this
the SpaceLight approach recognizes whether two functional change in locality of the alkene group has a bigger impact on the
groups are in the same fragment and therefore topologically corresponding fingerprints. The fingerprint of the substructure
close rather than in different fragments and therefore S, contains an identifier for the alkene group, but the fingerprint
topologically distant. Overall, we see this as a substantial of the assigned fragment F, does not. Vice versa, the fingerprint
strength of SpaceLight since it, to the best of our experience, of the substructure S, lacks this identifier, but the fingerprint of
reflects the general thinking of chemists. the fragment F, contains it. This behavior results in a higher rank
To further describe this behavior of the SpaceLight approach, assigned to the fragment combination by the non-combinatorial
we selected the compound ZINC02932278. It is contained in compared to the SpaceLight approach. The fragment combina-
the ranking analysis experiment for the ECFP4 on the second tion shown in (c) differs from the ZINC compound shown in
topological fragment space as a comparable compound and (a) by prolonging a carbon chain and transforming the
shown in Figure 9. The compound ZINC02932278 shown in thiazolidine to a diazole. As the five-membered ring is situated
(a) differs from the fragment combination depicted in (b) only in a central position in the ZINC compound as well as the
by the position of the terminal alkene group. As non- fragment combination, a large number of identifiers generated
combinatorial fingerprints only consider the presence or absence by the non-combinatorial ECFP4 differ in the two fingerprints
of chemical features in the whole compound, this change in the resulting in a low rank of 53 of the fragment combination. For
247 https://dx.doi.org/10.1021/acs.jcim.0c00850

J. Chem. Inf. Model. 2021, 61, 238—251



Journal of Chemical Information and Modeling

pubs.acs.org/jcim

(a)

f N

() _ F\
D~ N
>

Figure 11. In (a), enzalutamide is shown together with the fragment forming a substructure and containing the largest quantity of heavy atoms
retrieved when searching with the f{CSFP2.S in the Enamine REAL Space. In (b), the same is shown when searching with the iCSFP2.5. In both (a) and

(b), the corresponding substructure is marked green in enzalutamide.

the SpaceLight approach, the substructure S; and fragment F;
are identical and their fingerprints are not influenced by the
transformation of the thiazolidine to a diazole and the altered
carbon chain. This results in a higher rank of 5 compared to the
non-combinatorial approach. In summary, these examples
reflect the consideration of locality of the SpaceLight approach
distinguishing it from non-combinatorial fingerprint methods.
Run Times. To measure the time efficiency of SpaceLight,
we randomly selected 500 compounds from the lead-like subset
of the ZINC database.’® These compounds were each
individually used as queries to search in the whole Enamine
REAL Space and the KnowledgeSpace using the f{CSFP2.5 and
ECFP4 parameterized fingerprint methods. The search is
conducted sequentially as well as in parallel using three threads
for each of the two fingerprint methods. The experiment is
conducted with openSUSE Leap 15 on a 64-bit machine with 16
GB memory and Intel Core i5-6500 CPUs architecture (3.2
GHz). In Figure 10, the average computation time in seconds is
shown for the two fingerprint methods and the sequential as well
as the parallel SpaceLight run including the time needed to
retrieve all necessary data from disk. The average run time is
given for the retrieval of the data needed, the time used for the
partitioning step and for the comparison step individually. Note
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that the matching and combination step each took on average
only single to double digit milliseconds and are therefore not
shown in this figure. In (a), the computation times for searching
in the Enamine REAL Space are shown. The time required by
the novel search algorithm does on average not exceed 13 s.
Since the data retrieval is not conducted in parallel, the average
time needed does not differ between the sequential and parallel
approaches. The fingerprints generated by the fCSFP2.5 are
generally denser than derived by the ECFP4 for the same
compound. Consequently, more data has to be retrieved from
disk for the search using the fCSFP2.5 in comparison to the
ECFP4, resulting in longer time periods needed for loading the
topological fragment space together with the precalculated
fingerprints of the fragments. For the same reason, the
comparison step takes more time using the f{CSFP2.S since the
calculation of the Tanimoto coeflicient requires more
operations. The time required for the partitioning and
comparison step is independent of the fingerprint method
used and is roughly halved in the parallel approach in
comparison to the sequential search. In this experiment, the
data was loaded separately for each query compound. However,
when multiple compounds are specified as queries by the user,
the required data has to be loaded only once. When searching in

https://dx.doi.org/10.1021/acs.jcim.0c00850
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parallel, only an additional 3 s is required on average by the
actual search algorithm for each compound using the fCSFP2.5
or ECFP4. In (b), the computation times when searching in the
KnowledgeSpace are depicted. On this space containing 10"
products, the SpaceLight approach requires at most 12 s of run
time on average. Again, the loading and comparison step require
longer time periods when applying the f{CSFP2.5 in comparison
to the ECFP4 due to the density of the generated fingerprints. In
the parallel approach, the time needed during the partitioning
and comparison step is roughly halved compared to the
sequential approach for the fCSFP2.5 and ECFP4. The
KnowledgeSpace contains chemical reactions using three and
even four components forming complex ring systems such as the
Grieco three-component condensation.”” The resulting top-
ology graphs are highly connected, and generating topologically
similar partitions of the query compound takes longer periods of
time compared to topology graphs containing two nodes and
one edge, which occur in high quantities in the topological
fragment space representation of the Enamine REAL Space.
Consequently, the partitioning step of the search algorithm
requires on average more time when searching in the
KnowledgeSpace compared to the Enamine REAL Space.
These highly connected topology graphs are also very selective
in the partitions that are topologically similar to it, reducing the
number of comparisons between fingerprints of connected
substructures of the query compound and fingerprints of
fragments that have to be considered in the comparison step
of the algorithm. This results in shorter time periods required on
average in the comparison step when searching in the
KnowledgeSpace. Notably, while the KnowledgeSpace exceeds
the Enamine REAL Space by five orders of magnitude in size, the
actual search algorithm requires again only roughly 3 s on
average when searching in parallel using three threads. This
shows the strength of this combinatorial approach when coping
with very large chemical spaces since the required run time scales
with the number of fragments not the number of products of a
combinatorial chemical space. More details on computing times
including the average run times and standard deviations required
by each step of the algorithm is given in the Supporting
Information in Tables S3 and S4.

Employing SpaceLight for Scaffold Detection. For the
identification of reaction routes or other virtual screening
applications such as scaffold detection, it can be interesting to
determine synthesizable and commercially accessible building
blocks of large combinatorial libraries that form a substructure of
a given compound. As discussed in the Methods section, the
fCSFP, iCSFP, and tCSFP fulfill the subset relation using the
described fragment representation. Consequently, if a fragment
forms a substructure of a query compound, the fragment
fingerprint generated by the fCSFP, iCSFP, and tCSFP forms a
subset of the fingerprint generated for the query compound.
Additionally, through the novel fragment representation, the
bond configuration of the building block within its product is
captured. Therefore, SpaceLight can be used to identify large
substructures in a fragment space by only slight modifications of
the scoring functions. In this application, the partitioning of the
query compound can be neglected. Instead, the fingerprint of the
whole query compound is calculated. Then, for each fragment
and all the identifiers forming its fingerprint, the presence in the
fingerprint of the query compound is assessed. If the fingerprint
of the fragment is fully contained, it forms a substructure of the
query compound. This subset assessment can be done efficiently
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as the fingerprints of all fragments are precalculated and can be
retrieved from disk.

In Figure 11, the results of the substructure search are shown
for enzalutamide when searching in the Enamine REAL Space.
Since no product of the Enamine REAL Space could be retrieved
with a score of 1.0 for enzalutamide, it is not contained in the
product space. In (a) and (b), the fragment with the largest
number of heavy atoms is shown, which has a fingerprint
forming a subset of enzalutamide’s fingerprint. In (a), the
fCSFP2.5 is used for the fingerprint generation. The fCSFP
captures valence, aromaticity, number of heavy atom neighbors,
and ring membership of atoms. For this reason, the atom and
bond configuration of the fragment coincides with the
corresponding substructure in enzalutamide. The link atom in
the fragment representation marks the position of a reaction, in
this case forming a peptide bond to another fragment. This
information about potential reaction sites together with
commercially available substructure building blocks might aid
chemists in the search for synthesis protocols. In (b), the
iCSFP2.5 is used to calculate the fingerprints. As the iCSFP only
captures valence and connectivity of atoms within each
substructure, the retrieved fragment resembles the result of an
MCS substructure search.*® Since the matched nitrogen atoms
are part of a ring in enzalutamide but not in the fragment, its
fingerprint would not form a subset of enzalutamide’s fingerprint
when generated with the f{CSFP. The results of the substructure
search for fluconazole and paroxetine are given in Figures S5 and
S6 in the Supporting Information.

Bl CONCLUSIONS

In this work, we presented a novel algorithm named SpaceLight
for searching in large combinatorial chemical spaces using
fingerprint methods. The results of the search method are in
good agreement with classical non-combinatorial fingerprint
methods for the ECFP and CSFP. If retrieved compounds
diverge, one has to keep in mind that the algorithm captures the
locality of features due to the consideration of the compound
fragmentation. Although this depends on the viewpoint of the
user, we found that this notion of similarity is mostly beneficial.

SpaceLight enables the application of well-known fingerprint
methods to combinatorial fragment spaces that go far beyond
the size of enumerable chemical libraries for the first time. Even
when searching in chemical spaces surpassing billions of
compounds, the method can operate within seconds on a
standard PC. As it is the case for the FTrees-FS approach
published 20 years ago, SpaceLight scales only with the number
of fragments involved rather than with the number of products.
Therefore, chemical spaces going even beyond 10*° molecules
can be searched. Notably, SpaceLight is exact in the sense that a
molecule identical to the query reaches the maximum score of
1.0, which is extremely seldom for non-identical molecules, at
least in non-polymeric chemical spaces. Additionally, the
mathematical completeness of the CSFP was used to formulate
an efficient approach to detect scaffolds together with potential
reaction routes for arbitrary query compounds. Theoretically,
other fingerprint methods could be used for the novel fragment-
based search method and it would be interesting to incorporate
the approach into similarity-driven virtual screening and
machine-learning workflows.

So far, only sequential screening was available for similarity
searching with a topological fingerprint. The problem can be
easily coarse-grained parallelized, and the best software systems
available today achieve a throughput of 450 million molecules
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per second using 16 threads.'® Even under the assumption that
such a method scales without loss, searching the REAL space
with 13 billion compounds in about 10 s would require at least
46 threads. To search the KnowledgeSpace with 10'°
compounds in about 10 s, roughly 3.5 million threads would
be needed. Note that this approach does not scale very well since
data storage and transfer becomes a bottleneck. Today, spaces
with up to 10?° compounds already exist.” Obviously, similarity
searching can only be addressed by a combinatorial approach as
SpaceLight today and certainly in the near future.
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ABSTRACT: The set of chemical compounds shared by two or more chemical
libraries is assessed routinely as means of comparing these libraries for various ; 1.1 x 10%°
applications. Traditionally this is achieved by comparing the members of the
chemical libraries individually for identity. This approach becomes impractical when
operating on chemical libraries exceeding billions or even trillions of compounds in
size. As a result, no such analysis exists for ultralarge chemical spaces like the
Enamine REAL Space containing over 20 billion compounds. In this work, we
present a novel tool called SpaceCompare for the overlap calculation of large, E, 387x7107 GalaXi
nonenumerable combinatorial fragment spaces. In contrast to existing methods, :
SpaceCompare utilizes topological fingerprints and the combinatorial character of
these chemical spaces. The tool is able to determine the exact overlap of prominent
spaces like Enamine’s REAL Space, WuXi’s GalaXi Space, and Otava’s CHEMriya
for the first time.

CHEMriya

1.9 x 10° 49619
76524

2.1x10°

B INTRODUCTION libraries containing up to single digit billions of compounds.” A
Chemical libraries in physical or virtual form describe the different approach is needed to represent chemical libraries
search space in early phase drug discovery. While they came exceeding billions of compounds in size.”

traditionally as enumerated libraries like vendor catalogs, they Combinatorial chemical libraries, e.g., DNA-encoded
could also be represented as chemical fragment spaces or libraries,” using building blocks and chemical reactions, form
chemical knowledge in general. With a growing number of a possibly vast product space through combinatorial explosion.
chemical libraries at hand, comparing them is a logical first step Following this design, a virtual combinatorial chemical space
for drug discovery projects. A natural analysis in this regard is can encompass a trillion chemical products or more while only
the size and character of the overlap, e.g, ﬁndmg all chemical using a limited number of building blocks and chemical

compounds existing in multiple chemical libraries."”” Using this
analysis, compounds can be identified that are part of a focused
chemical library and are commercially available through a
specific vendor or can be obtained from different vendors. In
addition, the overlap of chemical knowledge domains can be
used to retrieve different synthetic pathways for compounds.

reactions. Of these ultralarge virtual combinatorial chemical
spaces, three are compound vendor spaces with make-on-
demand products, the Enamine REAL Space,” the GalaXi
Space,® and the CHEMriya Space.” In addition, several
5,10-13
proprietary virtual combinatorial chemical spaces exist.

Furthermore, the overlap of chemical libraries in general can Beyond these commercial and proprietary chemical spaces, a
give insights into their character and relative location in the publicly available'* space exists that has been created using
chemical universe. Various other applications, like patent space reactions known from the literature and purchasable building
analysis or polypharmacology detection, come to mind. For blocks. To date, the largest reported size of any combinatorial
chemical libraries containing up to several million compounds, chemical space is 10*® compounds, which are contained in the
this analysis can be achieved efficiently by deriving a unique GSK Space.n This showcases the vast size increase of
representation of all compounds, e.g., the unique SMILES,’ combinatorial chemical libraries compared to enumerated

and comparing these unique representations for two or more
different chemical libraries.

Traditionally, virtual chemical libraries consist of a set of
enumerated chemical compounds. This way the resource
requirements needed to store and access a chemical library
grow roughly linear with the number of chemical compounds
present in the library. This characteristic forms a bottleneck for
the growth of enumerated chemical libraries, requiring an
extensive amount of computational resources for chemical

ones.
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Figure 1. In (a), a reaction scheme is depicted. The product is generated by using a Diels—Alder reaction followed by an amide bond formation. In
(b), a reaction scheme generating the same product is shown. A Ritter reaction is applied followed by a condensation reaction.

For these ultralarge chemical spaces, no comprehensive
analysis of their overlap exists. It is not known how many
compounds are shared between the three vendor spaces. For
two or more combinatorial chemical spaces, it is not clear how
large their overlap is or if the set of products of one space
might even be fully contained in another combinatorial
chemical space. As these chemical spaces are practically not
enumerable, the strategy for determining the products
contained in two or more spaces, using a unique representation
for each product individually, is not feasible. In fact, the set of
products contained in two nonenumerable combinatorial
chemical spaces might itself be too large to be practically
enumerated. Obviously, comparing only the building blocks of
the chemical spaces is insufficient, since different synthetic
routes or reactant combinations might result in the same
product. So far, existing methods compare nonenumerable
chemical libraries by sampling them around query compounds
to obtain enumerable subspaces for comparison.'®

In this work, we present a novel algorithmic approach which
resulted in a tool called SpaceCompare. SpaceCompare utilizes
a combinatorial approach based on topological fingerprints and
is able to calculate the exact set of products contained in two
nonenumerable, ultralarge combinatorial chemical libraries for
the first time. We will apply SpaceCompare on three
commercial vendor spaces and the freely available Knowledge-
Space. We will show that the overlap between these spaces is
surprisingly low such that a further increase in purchasable
chemical space can be expected in the future.

B METHODS

To process ultralarge chemical libraries while using only a
limited amount of computing resources, the novel Space-
Compare method avoids complete enumeration of all products
of a combinatorial fragment space. Instead, it operates on the
fragments of two fragment spaces and identifies those
fragments that cannot be part of the products contained in
both spaces. In this context, we describe fragments and
products by their chemical substructures. We employ the
fragment-based Connected Subgraph Fingerprint (fCSFP),'*'”
as it captures all chemical substructures of a compound and
gives a fine-grained molecular description considering element,
connectivity, valence, aromaticity, and ring membership of
atoms. In addition, if a compound forms a chemical
substructure of another compound, the identifiers present in
its fCSFP fingerprint form a subset of the identifiers present in
the fCSFP fingerprint of the other compound. This way we can
efficiently detect fragments that cannot be used for products
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present in both combinatorial fragment spaces. We distinguish
chemical substructures by all properties captured by the
fCSFP. Note that stereochemical properties of fragments and
products are not considered in this work but could in principal
be integrated in the future.

In Figure 1, two synthesis routes are shown generating the
same product each using three reactants and two consecutive
reactions. Since the generated products are identical, their
chemical substructures are identical as well. However, this is
not true for the reactants involved in the reaction schemes. In
fact, no two reactants share the same set of chemical
substructures or even contain the set of the other reactant.
So when conducting a reactant-wise comparison, one might
falsely conclude that the two reaction schemes do not generate
the same product. Following this argument, we have to change
the set of chemical substructures we consider. Generally,
chemical substructures fall into three categories in this context:
Stable substructures are contained in both the product and at
least one reactant, as they do not change during the reaction.
Changing substructures are contained in some reactant but not
in the product, as they change during the applied reaction
scheme. Crossing substructures are newly formed during the
reaction and contain atoms from different reactants. As a
result, they are contained in the product but not in the
individual reactants. In this context, the latter two types of
chemical substructures need to be addressed. For example, in
(a), one reactant contains an alkyne group which is a changing
substructure and is not contained in the product. The same
holds true for the carboxyl group in (b). In (a), the triazole is
formed in the Diels—Alder reaction and is a crossing
substructure, as it is part of the product but not contained in
any reagent. Note that one reactant of the reaction scheme in
(b) does contain the triazole so it is not a crossing substructure
for the reaction scheme shown in (b). Vice versa,
benzimidazole is a crossing substructure in (b), as it is formed
during the condensation reaction. Again, the benzimidazole is
part of one reactant shown in (a). This example shows the
complexity of finding the overlap between products when the
fragment space can only be analyzed in its condensed
combinatorial description.

Topological Fragment Spaces. Topological fragment
spaces represent a chemical space in a compact form, enabling
efficient search in its products avoiding enumeration.'” They
describe the topology of products resulting from the reaction
schemes employed in the space. This topology is captured in a
topology graph which nodes represent each pool of reactants
that can be used interchangeably at a specific position within

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.1c01378
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Figure 2. In (a), a topological fragment space is depicted that was generated with the reactions of Figure 1(a). Similarly in (b), a topological
fragment space is depicted that was generated with the reactions of Figure 1(b). The edges between pool A and pool B and between pool E and
pool F represent chemical aromatic bonds in the generated products. The edges between pool B and pool C and between pool D and pool E
represent chemical single bonds. The fragment representations in the colored boxes represent the reactants for the pools with the same color. All

link atoms are marked with the label ‘R’.

the reaction scheme. The edges represent the newly formed
chemical bonds between the reactants in the reaction scheme.
Additionally, the reactants are represented as fragments
containing link atoms describing their chemical environment
once they are part of a product. Each product of the
topological fragment space is generated by selecting a topology
graph and exactly one fragment from each of its nodes. The
link atoms are removed from the selected fragments. Finally,
the information from the edges of the topology graph is
retrieved to generate the newly formed bonds between the
fragments during the represented reactions. As the link atoms
act as placeholders for the applied chemical reactions, the
chemical bond configuration and valence of each fragment’s
heavy atoms remain unchanged in this process. A building
block’s fragment representation contains information about the
building block itself as well as the reaction the building block is
applied to. As a result, a building block can have multiple
differing fragment representations if the building block is used
in different reactions.

In Figure 2, two topological fragment spaces are shown that
represent the reaction schemes depicted in Figure 1. Note that
fragments A}, B;, and C, represent the reactants of the reaction
scheme (a) in Figure 1, and fragments D, E,, and F, represent
the reactants of the reaction scheme (b) in Figure 1. For each
position in both reactions, an alternative reactant was added.
The configuration of link atoms and their heavy atom
neighbors in the fragments resembles the chemical environ-
ment of building blocks once they are part of a product. The
fragment B, represents the building block 2-propynamine of
the reaction scheme (a) in Figure 1. The S-membered ring
resembles the triazole formed during the Diels—Alder reaction
and is marked as aromatic. It contains the two carbon atoms
from the alkyne group of 2-propynamine together with three
link atoms to fill up the ring and act as placeholders for the

555

remaining heavy atoms of the triazole. The link atom at the
amine acts as a placeholder for the heavy atom that will be
attached via a single bond in the amide bond formation. If B, is
selected to form a product, its link atoms will be removed, and
the triazole and amide bond will be generated using B,
together with the other two selected fragments and the
edges of the topology graph shown in (a). Due to the pre-
existing link atoms, the chemical bond configuration,
aromaticity, and valence do not change in the process for
the amine and the two carbon atoms representing the alkyne
group.

The fragment representation uses link atoms and an adjusted
chemical bond configuration to capture the chemical environ-
ment of the reactant within a product. As a result, they do not
contain changing chemical substructures anymore. However,
crossing chemical substructures like the benzimidazole are still
missing in all fragments of the topological fragment space
shown in (b) of Figure 2.

Crossing Substructures. We now address crossing
chemical substructures that are formed during the reaction
and are contained in a final product but no fragment
representation of a reactant generating it. In Figure 3, the
product of Figure 1 is shown together with the fragments A},
B, and C, of Figure 2(a) generating it. The highlighted amide
group in the product is a crossing substructure, as it is not
contained in any of the fragments. However, notice that the
smaller chemical substructures of the carbonyl group and
nitrogen atom are each contained in one fragment adjacent to
a link atom. In general, due to the design of the fragment
representation, a subdivision into two or more parts exists for
each crossing substructure, such that each part forms a
chemical substructure contained in a fragment adjacent to a
link atom.

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.1c01378
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Figure 3. A fragment combination (bottom) together with its derived
product (top) is shown. Additionally, the amide group forming a
crossing substructure and the corresponding carbonyl group and
nitrogen within the fragments are highlighted in green. All atoms
incident to the highlighted bonds are considered as part of the
substructure.

We can use this property to efficiently enumerate all crossing
substructures over all fragment combinations of a topological
fragment space even if the crossing substructures are
distributed over more than two fragments. First, we traverse
all fragments and enumerate all chemical substructures having
at least one link atom as a direct neighbor. We then summarize
these substructures across fragments from the same pool using
the fCSFP identifier'® for each chemical substructure. For
example, the carbonyl group adjacent to a link atom is present
in both fragments C, and C,. The two fragments can be used
interchangeably in the topological fragment space. So each
crossing substructure containing this carbonyl group for a
fragment combination using C, can be generated the same way
by exchanging C, with C, in the fragment combination and
using the carbonyl group contained in C,. In the second step,
we combine the summarized chemical substructures at link
atoms to form crossing substructures. This way considering
individual fragment combinations can be avoided. Fragments
A, and A, contain the same part of the triazole with the same
configuration of heavy atom neighbors. The same holds true
for fragments B, and B,. So we can deduce that all fragment
combinations of the topological fragment space of Figure 2(a)
contain the triazole with the same configuration of heavy atom
neighbors without considering its eight fragment combinations
individually.

Extended Chemical Substructure Set. We define the
extended chemical substructure set of a fragment as the set of all

chemical substructures present in the fragment together with
all crossing substructures of a fragment combination
containing that fragment and intersecting it. The extended
chemical substructure set of a fragment is represented by its
extended fCSFP fingerprint containing an identifier for each of
its chemical substructures. The chemical substructures of a
product form a subset of the union of extended chemical
substructure sets of the fragment combination generating the
product. This property will allow SpaceCompare to describe all
chemical substructures of products while only operating on the
fragment level. In Figure 4, the fragment C; from the
topological fragment space depicted in Figure 2(a) is shown
together with two crossing substructures of its extended
chemical substructure set. Both of them are amide groups. In
one case, the nitrogen atom of the amide group has one
attached hydrogen. In the other case, it is part of a ring and has
in total three heavy atom neighbors. The information about
the types and counts of adjacent chemical bonds to heavy atom
neighbors of the chemical substructures is contained in its
identifier within the extended fCSFP fingerprint. Note that no
product of the topological fragment space contains both
chemical substructures. So the union of extended chemical
substructure sets of the fragments A;, B, and C, forms a
proper superset of the chemical substructures of the product
shown in Figure 1. The chemical substructures of the product
form a superset of all chemical substructures contained in the
individual fragments A, B}, and C;. The same holds true for
fragments D), E;, and F,. As both fragment combinations
generate the same product, the union of extended chemical
substructure sets of the fragments A}, B), and C, forms a
superset of all chemical substructures contained in the
fragments D), E;, and F, and vice versa. This property of
extended chemical substructure sets will play a key role in the
SpaceCompare algorithm. A fragment is covered by a fragment
combination if all its chemical substructures are contained in
the union of extended chemical substructure sets of the
fragment combination.

SpaceCompare Algorithm. The SpaceCompare algo-
rithm detects all products that are contained in both of the
topological fragment spaces. To compute this overlap
efficiently, SpaceCompare operates only on fragments that
are covered by fragment combinations of the other topological
fragment space. This way the potential combinatorial explosion
resulting from large sized product spaces is avoided. The
resulting set of products being part of both spaces will appear
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Figure 4. In (a), the fragment C, from Figure 2(a) is shown. In (b), the fragments for pool B from Figure 2(a) are depicted. In (c), the
combinations of fragments C, and B, and fragments C, and B, are shown. Two crossing substructures contained in the extended chemical
substructure set of fragment C, are highlighted in green. Their adjacent chemical bonds in the fragment combinations are highlighted in light green.
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in its enumerated form and be validated via their unique
SMILES representation. Therefore, the required computing
resources are output sensitive, i.e., the algorithm can only
succeed as long as the resulting intersection is tractably
enumerable.

We briefly summarize the method and give a more detailed
description of each step with concrete examples below. The
method consists of two steps:

1. A covering step in which initially all fragments of the first
topological fragment space are determined that can be
covered by a fragment combination of the second space.
This process consists of three intermediate steps.

1.1. The extended fCSFP fingerprint is calculated for

all fragments of the second topological fragment
space.
For each fragment of the first topological fragment
space, all fragment combinations of the second
topological fragment space covering it are
determined recursively. Fragments with at least
one covering fragment combination are stored
together with their covering combinations.

1.3. All topology graphs of the first topological
fragment space are assessed. If a topology graph
contains no covered fragments for at least one of
its pools, all covered fragments of that topology
graph are removed.

The process is repeated in an inverse manner such
that fragments of the second space are determined that
can be covered by a fragment combination of the first
space. Here, only fragments from the first space are used
that were covered in the initial part of the covering step.

1.2.

2. A combination step in which initially all combinations of
fragments from the first space are determined that can
be covered by at least one shared fragment combination
of the second space in the initial part of the covering
step. Products are generated and stored using a unique
SMILES.” Similarly the process is repeated in an inverse
fashion with the roles of the first and second space
flipped. Here, only fragments from the first space are
used for covering that are part of some product
generated in the initial part of the combination step.

In the following, we describe the two steps of the algorithm
in detail.

Covering Step. As discussed earlier, the extended fCSFP
fragment fingerprints will be used to operate on a fragment
level and avoid product enumeration as much as possible.
Consider a product contained in the overlap of the two
topological fragment spaces and two fragment combinations
from the different spaces generating that product. Each
individual fragment is covered by the fragment combination
of the other topological fragment space. Conversely, we can
neglect fragments from the overlap calculation for which no
covering fragment combination from the other topological
fragment space exists. The goal of the covering step is to
determine all fragments from one space that have a fragment
combination from the other space covering it. We first give a
simplified example of the covering step before we describe all
involved substeps extensively. In Figure S, the general concept
of the covering step is depicted. The fCSFP fingerprints of all
fragments contained in the first topological fragment space are
retrieved from its database. Afterward, the extended fCSFP
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Figure S. An overview of the covering step of SpaceCompare. The
fragments are depicted by the different shapes together with link
atoms indicated by the ‘R’ group. The fCSFP and extended fCSFP
fingerprints are shown as bit vectors. In the lower part of the picture,
the resulting data structure showing all covered fragments together
with their covering fragment combinations is shown.

fingerprints of all fragments contained in the second
topological fragment space are calculated. Now we determine
all potential coverings of the fragments of the first space using
the retrieved and calculated fingerprints. The star-shaped
fragment has an fCSFP fingerprint with a set bit at the third
position. No extended fCSFP fingerprint from the second
space has this bit set. As a result, the star-shaped fragment
cannot be covered. The circle-shaped fragment can be covered
by combining both fragments from the second space. No single
extended fingerprint contains all of its bits individually. Lastly,
the blue rectangular-shaped fragment has exactly the same bits
set in its fCSFP fingerprint as the triangle-shaped fragment
from the second space. As a result, it can be covered by just
this fragment. The resulting data structure of covered
fragments and covering fragment combinations is the final
result of the covering step of SpaceCompare.

Now we will give a more detailed and technical description
of the individual substeps. We first calculate the extended
fCSFP1.6 fingerprint for each fragment of the second
topological fragment space. This can be done efliciently

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.1c01378
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Figure 6. At the top, all crossing substructures represented by the fCSFP1.3 fingerprint of fragment B, from Figure 2(a) are shown. The
substructure is highlighted in green, and the adjacent chemical bonds to heavy atom neighbors are highlighted in light green. An x’ marker appears
under the crossing substructure for a specific fragment from Figure 2(b), if the corresponding identifier is contained in its extended fCSFP1.3
fingerprint. In the covering step, two coverings of B, are found indicated by the colors magenta and turquoise. The X’ markers are encircled in these
colors if the corresponding candidate fragment was used to update or keep one of the fragment combinations during the traversal.

following the strategy described in subsection ‘Crossing
Substructures’. The bounds one and six were chosen for the
fCSFP to balance the compactness and number of chemical
substructures captured by a fragment’s fingerprint. The
fragments of the second topological fragment space containing
a given identifier in their extended fCSFP1.6 fingerprint cover
the identifier and are called the candidate fragments for that
identifier. These candidate fragments are stored for each
identifier for later efficient retrieval.

We can now use the generated extended fCSFP fingerprints
to detect fragments from the first topological fragment space
that can be covered. As a first filter, all fragments of the first
topological fragment space that contain an identifier without
any candidate fragments can be neglected. This identifier is not
covered by any fragment from the second space, and as a
result, the fragment itself cannot be covered. We process each
remaining fragment individually and traverse the identifiers of
its fingerprint to find all fragment combinations of the second
space covering it.

Identifier Traversal. For the description of the identifier
traversal, we use a single example fragment of the first
topological fragment space. All other fragments are processed
individually in the same way. We sort the identifiers of its
fingerprint by the ascending number of candidate fragments
and traverse them in this order. The goal of the procedure is to
determine all combinations of fragments such that at least one
of them is a candidate for each traversed identifier. These
fragment combinations precisely cover the fragment of the first
topological fragment space. During the traversal, the
combinations of candidate fragments which contain all of the
already traversed identifiers in the union of their extended
fCSFP1.6 fingerprints are stored. When considering a new
identifier during the traversal, we check all stored fragment
combinations if they already cover this identifier or can be
combined with a candidate fragment for the current identifier.
This way we extend the set of covered identifiers until all
identifiers were considered. For a given stored fragment
combination, three cases occur.
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1. One of its fragments is a candidate for this identifier,
meaning it contains the identifier in its extended
fCSFP1.6 fingerprint. The stored fragment combination
stays unchanged.

2. At least one candidate fragment for this identifier is
compatible with the stored fragment combination. An
updated version of the stored fragment combination is
generated for each compatible candidate fragment by
adding it to the existing combination.

. No candidate fragment is compatible to the stored
fragment combination. The combination is removed.

A candidate fragment for this identifier is compatible with the
stored combination of candidate fragments, if it belongs to the
same graph but not the same fragment pool for each fragment
of the combination. This is because products can only be
generated by picking a single fragment from each pool of a
topology graph. Additionally, we check if the candidate
fragment could be added earlier to the combination as a
substitution for one of its fragments. This way we avoid
duplicates or nonminimal covering fragment combinations.

For this purpose, we determine the set of all already
traversed identifiers for which the current candidate fragment
was a candidate as well. We establish the corresponding set for
all fragments of the combination. If this set, derived for the
current candidate fragment, forms a superset of one of the sets
derived for the fragments of the combination, it could have
been added earlier to the combination. In this case, the
candidate fragment covers all identifiers covered by the
fragment of the combination and additionally the currently
considered identifier. The candidate fragment is incompatible
and will not be added to the combination.

The procedure terminates when all identifiers of the
fragment’s fingerprint were traversed. The stored combinations
of candidate fragments give precisely the fragment combina-
tions covering the considered fragment. This process is
repeated for each fragment of the first topological fragment
space.

In Figure 6, the traversal procedure is shown for the
fragment B, from Figure 2(a). For simplicity, the f{CSFP1.3 is

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.1c01378
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used instead of the fCSFP1.6. Only the fragment E, from
Figure 2(b) contains the 3-membered carbon chain with two
aromatic carbons, and this configuration of adjacent chemical
bonds to heavy atom neighbors. Consequently, each covering
fragment combination must contain E;. The second identifier
during the traversal represents an aliphatic nitrogen with two
adjacent single bonds to heavy atom neighbors. The identifier
is covered by E, and E,. Since the only currently stored
fragment combination contains E;, this combination is kept
and not updated. The third traversed identifier is covered by
D, and D,. As they are both compatible to the stored fragment
combination, two updated combinations {E;, D,} and {E,, D,}
are generated. For the rest of the traversal, these two fragment
combinations are not updated. Both fragment combinations
are minimal, meaning that the removal of a fragment from the
combination would result in the combination not covering B,
anymore. However, since both fragment combinations do not
contain a fragment from pool F, F, or F, can be freely added to
both combinations resulting in a nonminimal covering
combination for B;.

Cleaning and Inversion. At the end of the initial covering
step, we perform a cleaning procedure. Since a fragment from
each pool of a topology graph is needed to form a product, all
of its nodes need to contain at least one covered fragment to
contribute to the overlap. Hence, we remove all covered
fragments of the first topological fragment space that belong to
a topology graph not fulfilling this property. The remaining
covered fragments together with their covering fragment
combinations are stored in a single data structure.

For the inverse covering step, the same process is repeated
with the roles of the first and second topological fragment
space switched. Now, coverings of all fragments of the second
topological fragment space are determined. Only covered
fragments can contribute to products in the overlap of the two
spaces. Following this reasoning, fragments of the first
topological fragment space are used as candidate fragments
during the traversal only if they were covered themselves in the
initial covering step. In the end of the inverse covering step, the
same cleaning procedure is performed.

Combination Step. In the previous step, we calculated all
covered fragments in both spaces together with their covering
fragment combinations. In this step, we determine all products
for which the underlying fragments all share a covering
fragment combination. These products form the candidates for
the overlap of the two spaces. Similar to the covering step an
initial and inverse version of the combination step is
performed. We calculate the number of combinations of
covered fragments for both topological fragment spaces. We
then select the space where this number is smaller as the first
space in the initial combination step. This way computation
run time is reduced.

In Figure 7, a simplified example of the combination step is
shown. We use the data structure of covered fragments and
covering combinations from the covering step and try to find a
fragment combination that covers the circle-shaped as well as
the star-shaped fragment. They both have a covering fragment
combination, but these combinations are incompatible because
they contain a different fragment from pool D. As a result, they
cannot be combined to a common covering combination, and
the two covered fragments from the first space do not share a
covering combination. The circle-shaped and rectangular-
shaped fragments have covering fragment combinations that
are compatible. The covering combinations both contain the
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Figure 7. An overview of the combination step of SpaceCompare.
The fragments are depicted by the different shapes together with link
atoms indicated by the ‘R’ group. Final products have no link atoms
attached. In the upper part of the picture, the data structure showing
all covered fragments together with their covering fragment
combinations is shown.

Covering Combination

same fragment for pool D. The common covering fragment
combination is generated and shown at the bottom right. We
combine the circle-shaped and rectangular-shaped fragments to
a product and generate its uSMILES.> The product is a
candidate for the overlap, and if we find a candidate with the
same uSMILES in the inverse covering step, it is in fact a
product contained in both spaces.

We now describe the combination step in more detail.
Covered fragment combinations from the first topological
fragment space are recursively enumerated. We store all
fragment combinations from the second topological fragment
space that cover all fragments of the currently considered
enumerated covered combination from the first space. When
considering a covered fragment from the first topological
fragment space for addition to the currently enumerated
covered combination, we retrieve its covering fragment
combinations derived in the covering step of the algorithm.

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.1c01378
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Figure 8. In (a), the fragments A}, B;, and C, from Figure 2(a) are shown together with their covering combinations of fragments from Figure 2(b)
in one box. The chemical substructure corresponding to the covered fragment is highlighted in green within the covering fragment combinations. In
(b), the enumeration of the covered fragment combination with fragments A;, B;, and C, is depicted. Each box indicates one recursive call with the
enumerated covered fragment combination on the left and the stored covering fragment combinations on the right. The chemical substructure
corresponding to the enumerated covered fragment combination is highlighted in green within the stored fragment combinations.

We call these combinations candidate fragment combinations for
the considered fragment of the first space.

Fragment Combination Compatibility. Our goal is to
update the covering fragment combinations of the second
space such that they cover the newly considered fragment of
the first space as well. In this context, we want to merge
fragment combinations to larger ones that ultimately form
products. Two fragment combinations are incompatible if they
do not belong to the same topology graph or contain a
different fragment for some pool of their shared topology
graph. Two incompatible combinations cannot be merged to
form a product. We define four types of relations between two
compatible fragment combinations x and y. First of all, x can
be identical, smaller, or larger than y. This is the case if the set
of fragments contained in «x is identical, a proper subset, or a
proper superset of the set of fragments contained in y. If x is
larger than or identical to y, it contains all of its fragments and
covers all combinations that y covers. If x contains a fragment
not contained in y and vice versa, the fragment combinations x
and y are additive. In this case, x and y can both cover some
combination that the other does not cover.

We will now use these definitions to update the stored
covering fragment combinations of the second space using the
candidate combinations covering the currently considered
fragment of the first space. If a stored covering fragment
combination has no compatible candidate fragment combina-
tion, it is removed, as it cannot be updated to cover the
currently considered fragment of the first space. If it is identical
or larger than at least one candidate fragment combination, it is
kept, and the next stored fragment combination is considered.
Otherwise, updated versions of the stored fragment combina-
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tion are generated by merging it with all additive and bigger
candidate fragment combinations.

If no stored covering fragment combinations remain, the
recursion stops for this covered fragment combination. If
during the enumeration a covered fragment combination is full,
meaning it contains a fragment for each pool of its topology
graph, the corresponding product is generated. Its unique
SMILES® is derived and stored for later overlap calculation.
Afterward, the recursion stops for this covered fragment
combination. In addition, we mark fragment combinations in
the initial combination step to reduce the computing time for
the inverse covering step. For a fully covered fragment
combination we mark all covering fragment combinations in
the inverse covering data structure, that are smaller or equal to
it. Only a combination that was marked this way can lead to a
product in the final overlap of the two topological fragment
spaces.

Once the initial covering step is finished, the roles of the first
and second topological fragment space are switched for the
inverse covering step. Here, only covering fragment combina-
tions of the first topological fragment space are considered as
candidate combinations if they were marked in the initial
covering step. Products are only stored if their unique SMILES
coincides with that of at least one product stored in the initial
combination step. The unique SMILES that were stored in
both the initial and inverse combination steps give precisely
the set of products contained in both topological fragment
spaces.

In Figure 8, the recursive call for the fragment combination
containing fragments A,, By, and C, from Figure 2(a) is shown.
In the first step, the candidate fragment combinations {E,, F,}

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.1c01378
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and {E,, F,} for fragment A, are stored. In the second step,
these two stored fragment combinations are checked for
compatibility with the candidate fragment combinations for
the fragment B;. Both candidate fragment combinations are
additive to the combination {E,, F,}, and the two updated
fragment combinations are stored. The combination {E,, F,} is
incompatible to both candidate fragment combinations, as it
contains a different fragment for pool E. The combination is
removed. B, is added to the covered fragment combination as
at least one compatible pair of fragment combinations was
found. In the next step, the two newly stored covering
fragment combinations are compared with the candidate
fragment combination {D,} for the fragment C,. {D,} is
smaller than the stored fragment combination {D,, E,, F,}, and
therefore, this stored fragment combination is kept. The other
fragment combination is incompatible to {D,}, as it contains a
differed fragment for pool D. Again, C, is added to the covered
fragment combination as at least one compatible pair of stored
and candidate fragment combination was found. The resulting
covered fragment combination is full; so the corresponding
product is generated, and its unique SMILES is calculated and
stored.

B RESULTS

We analyze the results of SpaceCompare using four large
chemical spaces and assess its computing time and memory
requirements. In addition, we generate chemical subspaces that
are small enough for a classic one-by-one overlap calculation
using unique SMILES or fingerprints and compare the results
to the output of SpaceCompare.

Chemical Spaces. In this work, three chemical vendor
spaces together with a public chemical knowledge domain
space are considered. The Enamine REAL Space’ contains
more than 20 billion commercially available compounds by
applying 156 synthesis protocols to over 104000 building
blocks. The compounds are generated by combining two or
three building blocks. Otava’s CHEMriya’ on-demand
chemical space is based on 30 000 building blocks and 44 in-
house reactions. In the reactions, two to four building blocks
are combined to products. WuXi designed the GalaXi" virtual
chemical space by using 30 different reaction types and more
than 155000 building blocks. The space is comprised of 2.3
billion compounds which consist of two or three buildin,
blocks. In addition, the publicly available KnowledgeSpace'
contains over 10'* compounds. The space is generated using
building blocks from the eMolecules'® collection together with
117 reactions known from the literature. Its products contain
two to five building blocks.

Validation. We validate SpaceCompare by showing that its
output is in accordance with the overlap generated by a classic
pairwise one-by-one product comparison of two enumerated
compound lists. As the four chemical spaces are too large to be
practically enumerated, we generated smaller subspaces for the
validation procedure.

A single reaction together with the compatible building
blocks forms a chemical subspace of the full chemical space.
For each space, the reactions are identified for which the
chemical subspace contains at most 100 000 products. All of
these reactions are used collectively to form a single larger
chemical subspace for each of the four chemical spaces. The
resulting larger chemical subspace contains all products of the
chemical subspaces defined by the identified reactions. The
combined chemical subspace for the Enamine REAL Space
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contains 1036275 compounds, the subspace for the GalaXi
Space contains 55672 compounds, the subspace for the
CHEMriya Space contains 279 700 compounds, and the
subspace for the KnowledgeSpace contains 787042 com-
pounds. For all four chemical subspaces, we enumerated the
products, and the six pairwise overlaps are used for validation.

We will later see that a large portion of the overlap of the
Enamine REAL Space, GalaXi Space, and CHEMriya Space is
part of the overlap of the chemical subspaces generated by the
reactions m_22bba from the Enamine REAL Space, WXVL001
from the GalaXi Space, and S_R001 from the CHEMriya
Space. For each of the three chemical subspaces, we randomly
selected 1000 building blocks from each pool and generated
three smaller subspaces each containing 1 million compounds
that we enumerated. The three pairwise overlaps are used for
validation.

All nine pairwise overlaps can be calculated in a
straightforward manner using the unique SMILES representa-
tion of all products. In addition, we calculated the ECFP20"
fingerprint of all products and generated the overlap as the set
of products sharing their fingerprint with a product from the
other enumerated chemical subspace. We chose 20 as the
diameter of the ECFP to avoid false-positives. Some products
contained in the chemical subspaces used for validation
contain carbon chains of 19 or 20 carbon atoms. The ECFP18
fingerprint of a 19-membered carbon chain is identical to the
ECFP18 fingerprint of a 20-membered carbon chain. This
leads to a false-positive in the enumerated overlap calculation
using the ECFP fingerprint. The results of SpaceCompare for
all nine pairwise comparisons are identical with both
enumerated overlap calculation approaches. For reproduci-
bility, the same experiment was repeated for the only two
reactions used in the combined chemical subspace of the
KnowledgeSpace that have a nonempty overlap of their
generated products. The results together with the two
topological fragment spaces and their enumerated products
are given in the Supporting Information.

Overlap Analysis. We assess the overlap calculated with
SpaceCompare for the full Enamine REAL Space and GalaXi
Space together with the KnowledgeSpace and CHEMriya
Space. In Figure 9(a), the pairwise and overall overlap is shown
for the Enamine REAL Space, GalaXi Space, and Knowledge-

(@) (b)
2.9 x 101 1.1 x 10
Knowledge CHEMriya
249594 16197 1.9x10° 49619

2867 76524

38x107 GalaXi 38x107 GalaXi
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Figure 9. Overlap of the Enamine REAL Space (green) and the
GalaXi Space (turquoise) with the KnowledgeSpace (orange) in (a)
and with the CHEMriya Space (magenta) in (b) is shown. The
numbers in the spheres indicate the number of products contained in
the chemical spaces. The numbers in the overlap of the spheres
indicate the overlap of the corresponding two or three chemical
spaces. E.g,, the pink overlap in the right of (b) indicates the set of
compounds contained in the CHEMriya Space and GalaXi Space and
not in the Enamine REAL Space.
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Figure 10. Two products contained in the overlap of the Enamine REAL Space, GalaXi Space, and KnowledgeSpace. For both products, one
reaction scheme retrieved from the KnowledgeSpace is depicted. In (a), the nucleophilic aromatic substitution reaction scheme and in (b) the

Suzuki coupling reaction scheme.
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Figure 11. Composition of products contained in the overlap of the Enamine REAL Space, GalaXi Space, and CHEMriya Space is shown in the
central Venn diagram. The three spheres indicate products of this overlap that are contained in the three chemical subspaces generated by the
reactions m_22bba for the Enamine REAL Space, WXVLO001 for the GalaXi Space, and S_R001 for the CHEMriya Space. The overlap of the
spheres indicates the corresponding overlap of these chemical subspaces, e.g., the orange overlap indicates that 769 compounds are contained in the
m_22bba and S_R001 subspaces but not in the WXVLO0O01 subspace. To the right, one product contained in all three of the chemical subspaces is
depicted. The white area within the central box around the spheres represents the products contained in the overlap of the Enamine REAL Space,
GalaXi Space, and CHEMriya Space that are not part of any of the three chemical subspaces. To the left, one of these products is shown.

Space. Although the KnowledgeSpace exceeds the Enamine
REAL Space and the GalaXi Space by several orders of
magnitude in size, its overlap with the two spaces individually
and collectively contains less than 0.002% of each chemical
space and is orders of magnitude smaller than the overlap of
the Enamine REAL Space and the GalaXi Space. Although
different reaction schemes can result in the same product, this
small overlap might be caused by the difference in the chemical
reactions employed in the KnowledgeSpace compared to the
Enamine REAL Space and GalaXi Space. Many products of the
KnowledgeSpace consist of four or five building blocks. The
Enamine REAL Space and GalaXi Space use at most three
building blocks in their reactions. The overlap of the GalaXi
Space and Enamine REAL Space consists of over 38 million
compounds that are commercially available through WuXi as
well as Enamine. Although the overlap appears to be large in
size, it contains less than 2% of the compounds of the GalaXi
Space and less than 0.2% of the compounds of the Enamine
REAL Space showcasing the ultralarge character of combina-
torial chemical spaces. In (b), the results are shown for the
pairwise and overall overlap of the Enamine REAL Space, the
GalaXi Space, and the CHEMriya Space. The overlap of the
Enamine REAL Space and CHEMriya Space with over 1.9
million compounds contains less than 0.01% of the Enamine
REAL Space and less than 0.02% of the CHEMriya Space. The
CHEMriya Space and GalaXi Space share only 126143
products, and the overlap of all three chemical vendor spaces
contains only 76 524 compounds.
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In Figure 10, two products contained in the overlap of the
Enamine REAL Space, GalaXi Space, and KnowledgeSpace are
shown. As they are contained in the Enamine REAL Space and
GalaXi Space, these compounds are commercially accessible
through Enamine and WuXi. In addition, the reactions and
building blocks incorporated in the KnowledgeSpace can be
used to retrieve synthetic pathways known from the literature
for both compounds using commercially available building
blocks. Apart from the Suzuki coupling reaction scheme shown
in (b), the same product can be synthesized using the Negishi,
Stille, or Ullmann coupling reaction. The corresponding
building blocks and reaction schemes are given in Figure S1
in the Supporting Information.

In Figure 11, an analysis of the 76 524 compounds contained
in the 3-fold overlap of the Enamine REAL Space, GalaXi
Space, and CHEMriya Space from Figure 9 is shown. The
reaction schemes m_22bba for the Enamine REAL Space,
WXVL001 for the GalaXi Space, and S_RO001 for the
CHEMriya Space all form an amide bond. With 55942
compounds, over 70% of the overlap of the full Enamine REAL
Space, GalaXi Space, and CHEMriya Space is part of the
overlap of the chemical subspaces generated by these three
reaction schemes. As all three chemical subspaces use the same
chemical reaction, a shared carboxylic acid building block and
amine building block lead to a product shared by all the
chemical spaces. The chemical subspace of the Enamine REAL
Space contains 18 873 carboxylic acid building blocks and
22070 amine building blocks. The chemical subspace of the
GalaXi Space contains 5107 carboxylic acid building blocks

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.1c01378
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and 1891 amine building blocks. The chemical subspace of the
CHEMriya Space contains 2887 carboxylic acid building
blocks and 4086 amine building blocks. All three chemical
subspaces share only 387 carboxylic acid building blocks and
144 amine building blocks, resulting in 55 728 compounds in
the overlap where they use the same building blocks and the
same chemical reaction. An example compound is shown to
the right in Figure 11. The remaining 214 compounds in their
overlap contain more than one amide bond, and the three
chemical subspaces use different building blocks to generate
the same product by forming different amide bonds. The
overlap analysis shows that the three chemical vendor spaces
agree on the choice of building blocks and chemical reaction
for most of the products contained in their overlap. However,
4672 compounds of this 3-fold overlap are not contained in
any of the three chemical subspaces and are synthesized
differently. The compound to the left in Figure 11 is generated
by a condensation reaction at the quinoline in the CHEMriya
Space. The same compound is synthesized using a coupling
reaction at the amine in the Enamine REAL Space and GalaXi
Space. For both synthesis routes, the exact type of reaction,
reaction conditions, or intermediate products are not directly
encoded in the chemical spaces by the vendors. Overall, the
results show that these three very large chemical spaces
containing commercially available compounds share only a
very small fraction of compounds for which they mostly agree
on the synthetic pathways. As the three chemical spaces share
less than 2% of their compounds with any other space, they
each cover their own area of the chemical universe.
SpaceCompare is able to calculate the exact overlap of these
vast chemical spaces for the first time. In addition, the method
can retrieve the chemical information encoded in the
topological fragment spaces. This way the synthesis routes of
shared products can be compared between different chemical
spaces. Even if classical enumeration-based methods were
capable of processing chemical spaces of this size, they would
not be able to detect differences in synthetic routes of
products.

Computational Resource Analysis. We analyze the
resource requirements of SpaceCompare for the three pairwise
overlap calculations of the Enamine REAL Space, the
KnowledgeSpace, and the GalaXi Space. The experiment is
conducted on a 64-bit machine with openSUSE Leap 15, 250
GB RAM, and Intel Xeon Prozessor E5-4620 CPU architecture
(2.2 GHz). For the SpaceCompare calculations, 12 parallel
threads are used. In Table 1, the computing time and memory
requirements are given for the three SpaceCompare calcu-

Table 1. Computing Time Together with the Memory
Requirements Are Shown for the Three Pairwise
Comparisons of the Enamine REAL Space, GalaXi Space,
and KnowledgeSpace”

pairwise covering step  combination step total memo:
comparison time (h) time (h) time (h) (GB)
REAL vs 18.735 44.084 62.819 181.8
Knowledge
REAL vs 2.394 20.200 22.594 574
GalaXi
GalaXi vs 0.426 0.020 0.446 17.3
Knowledge

“In addition to the total computing time of SpaceCompare, the
computing time for each algorithm step is given as well.
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lations. The overlap calculation of the GalaXi Space and
KnowledgeSpace takes less than 30 min and less than 20 GB of
memory. In contrast, the overlap calculations including the
Enamine REAL Space take 23 h and 58 GB of memory using
the GalaXi Space and 63 h and 182 GB of memory using the
KnowledgeSpace. Despite the KnowledgeSpace being 5 orders
of magnitude larger in size compared to the GalaXi Space, the
requirements increase only by roughly a factor of 3. This
showcases the combinatorial approach behind SpaceCompare
making the overall number of products less relevant for
estimating the required resources.

In the following, we take a look at factors influencing the
computational resource requirements of SpaceCompare. In the
covering step, the algorithm detects fragments that cannot be
used to generate products contained in the overlap. If many
such fragments are detected and can be neglected afterward,
the number of products that we have to consider for the
overlap calculation of two spaces can be drastically reduced. As
a result, the quantity of remaining fragments after the covering
step plays a far greater role for the amount of resources
required by SpaceCompare than the actual size of the involved
chemical spaces. In Figure 12, the number of products that
remain as candidates for the overlap of the two topological
fragment spaces is shown for each of the three SpaceCompare
calculations and each step of the algorithm. Only products
generated by combinations of covered fragments remain as
candidates for the overlap after the covering step. Notice how
this number is smallest for the SpaceCompare calculation for
the GalaXi Space and the KnowledgeSpace and largest for the
calculations for the Enamine REAL Space and Knowledge-
Space reflecting the relation of computing time and memory
requirements of the three calculations. The number of
products remaining after the combination step is very similar
for both topological fragment spaces across all three
calculations. This indicates that the number of covered
fragment combinations found in the initial part of the
combination step already gives a good estimate of the final
overlap of the two topological fragment spaces. For the
Enamine REAL Space, the number of products remaining after
the covering step is roughly an order of magnitude smaller than
its total number of products. This difference amounts to at
least 4 orders of magnitude for the KnowledgeSpace
showcasing the strengths of the fragment-based approach in
this scenario. The overall reduction of candidate products is
smallest for the GalaXi Space in the overlap calculation with
the Enamine REAL Space, but even in this case, the method is
able to reduce the number of products that remain as
candidates for the overlap by more than 1 order of magnitude.

However, this reduction of the number of candidate
products for the overlap in the covering step is dependent
on the two topological fragment spaces given as input and may
not always be large enough. E.g., when comparing a topological
fragment space to itself, no reduction can be achieved in the
covering or combination step. If the overlap itself is not
enumerable with available computational resources, the
reduction will not be sufficient for SpaceCompare to operate.
If the Enamine REAL Space shared 50% of its products with a
hypothetical chemical space of similar size, SpaceCompare
would not be able to calculate the overlap of the two spaces
with reasonable computational resources since the overlap
would be too large to be practically enumerable. However,
SpaceCompare is able to calculate the overlap of the Enamine
REAL Space and KnowledgeSpace, although the Knowledge-
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Figure 12. Remaining number of products that are potentially part of the overlap is shown for the three pairwise comparisons of the Enamine
REAL Space, GalaXi Space, and KnowledgeSpace. The full bars indicate the total number of products in the topological fragment spaces. The
orange and blue bars together indicate the number of products that can be generated from covered fragments after the finished covering step. The
blue bar indicates the number of products remaining after the combination step with a stored unique SMILES. All numbers are shown in

logarithmic units.

Space exceeds the Enamine REAL Space in size by 4 orders of
magnitude. The results show that the critical factor for the
resource requirements of SpaceCompare is the chemical
similarity between the fragments of two chemical spaces
instead of the number of contained products.

M CONCLUSION

In this work, we described a novel tool called SpaceCompare
for the calculation of the overlap of the products of two large
combinatorial chemical spaces. Since SpaceCompare employs
a combinatorial algorithmic approach, the overlap can be
calculated in cases where the chemical spaces are too large for
enumeration. Even if they are enumerable with available
computational resources, SpaceCompare reduces the runtime
requirements by several orders of magnitude.

With this new tool at hand, medicinal chemists can compare
their own in-house ultralarge chemical libraries with other
chemical spaces to identify compounds that are available
through vendors, retrieve synthetic pathways from different
chemical knowledge domains, or avoid patent space.
SpaceCompare results can also be used to expand an in-
house chemical library by incorporating chemical reactions and
building blocks from other chemical spaces that do not
contribute to the calculated overlap.

The method was validated, and the results of SpaceCompare
were discussed using four well-known combinatorial chemical
spaces, three of which are make-on-demand vendor catalogs.
While being limited to the calculation of enumerable overlaps,
SpaceCompare is able to operate on ultralarge chemical spaces
exceeding trillions of products in size for the first time. For
further analysis, it would be interesting to assess the
performance of SpaceCompare on even larger chemical spaces
like the GSK Space'” containing 10?° compounds.

The pairwise and overall overlap of the Enamine REAL
Space, WuXi’s GalaXi Space, and Otava’s CHEMriya was
calculated. Each of these three ultralarge make-on-demand
vendor catalogs shares less than 2% of its products with any of
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the other two. The results suggest that, where the three
vendors apply the same chemical reactions, the overlap in
building blocks is actually quite small, leading to an overall
small overlap in products. This opens the way for further
growth in commercially available chemical space by the
addition of more building blocks and reaction chemistries.
For the future, it would also be interesting to compare pricing
by the three vendors for the products contained in the overlap
of their chemical spaces.

At this point, it should be noted that mere in silico
availability should not be the only guideline when comparing
chemical spaces. Here, we used the two extremes of (a) the
10'*-sized KnowledgeSpace and (b) purchasable chemical
spaces. The KnowledgeSpace has been created with a focus on
size, public exposure of reactions, and known building blocks.
It can be used to explore new areas of chemical spaces but
neglects synthetic success rates, actual purchasability of
products, or price-driven decision making. On the other side,
there are smaller purchasable chemical spaces that are expected
to provide physical samples for testing after synthesis at the
suppliers’ laboratories. An extremely low overlap between them
can be a consequence of different synthesis strategies used by
the suppliers which may also affect synthesis success rate,
delivery time, and compound prices. To date, only data related
to the Enamine REAL Space has been published.”*

So far, only approaches relying on the sequential comparison
of enumerated products of chemical libraries existed. From a
computer scientist’s point of view, what would be the
computing time and memory requirements to calculate the
overlap of the Enamine REAL Space and the KnowledgeSpace
using a sequential approach? Identity comparison of each
product individually in a classical, sequential approach would
result in over 5 X 10** such identity checks. To process this
many identity comparisons in less than 63 h like Space-
Compare does, over 1 million comparisons would have to be
conducted in every CPU cycle. Even with 1000 10 GHz CPU
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cores that are used in parallel this is not possible with the
hardware that exists today.

To reduce the number of required identity checks, unique
identifiers could be generated and hashed for all products in
both spaces. This way we would have to conduct only 2 X 10
identity checks. Yet, we would require sufficient memory
resources to store and access the 2.9 X 10" products of the
KnowledgeSpace. This by itself is currently beyond storage
possibilities. Assuming one wanted to achieve this with 182 GB
of memory like SpaceCompare does, over 199 products would
have to be stored in a single bit, an unsolvable task.

Therefore, both approaches are, if not technically infeasible,
definitely impractical with enumeration-based methods.
Summarizing, we think that a combinatorially driven approach
such as SpaceCompare is a fast and amenable way forward in a
world of ever growing chemical libraries.

Bl DATA AND SOFTWARE AVAILABILITY

The SpaceCompare tool will be available for Linux, MacOS,
and Windows as part of the NAOMI ChemBio Suite at
https://uhh.de/naomi and is free for academic use and
evaluation purposes. The tool SpaceLight is available at the
same URL and can be used to generate custom topological
fragment spaces. The KnowledgeSpace in its topological
fragment space representation can be accessed at https://
www.zbh.uni-hamburg.de/forschung/amd/datasets.html. For a
detailed description of the chemical spaces used in this
publication, see https://www.biosolveit.de/
infiniSee#chemical _spaces.

Bl ASSOCIATED CONTENT

@ Supporting Information
The Supporting Information is available free of charge at
https://pubs.acs.org/doi/10.1021/acs.jcim.1c01378.

Two chemical subspaces of KnowledgeSpace for
reactions SnAP1 and SnAP2 as topological fragment
spaces and as list of enumerated products, generated
overlap using product lists and their unique SMILES and
output of SpaceCompare for two topological fragment
spaces, and two reaction schemes for product in overlap
of Enamine REAL Space, GalaXi Space, and Knowledge
Space (ZIP)
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ABSTRACT: The distributions of physicochemical property values, :
like the octanol—water partition coeflicient, are routinely calculated ; ? m
to describe and compare virtual chemical libraries. Traditionally, 1
these distributions are derived by processing each member of a
library individually and summarizing all values in a distribution. This
process becomes impractical when operating on chemical spaces
which surpass billions of compounds in size. In this work, we present
a novel algorithmic method called SpaceProp for the property
distribution calculation of large nonenumerable combinatorial
fragment spaces. The novel method follows a combinatorial
approach and is able to calculate physicochemical property
distributions of prominent spaces like Enamine’s REAL Space,
WuXi’s GalaXi Space, and OTAVA’s CHEMriya Space for the first
time. Furthermore, we present a first approach of optimizing property distributions directly in combinatorial fragment spaces.

(’CHEﬁ riya

B INTRODUCTION

In the first phases of drug discovery, compounds of interest are
retrieved from physical or virtual chemical libraries. Often times,
the quality of a compound is related to certain physicochemical
text properties like water solubility, > and many methods for the
efficient calculation exist.>~® In this context, the applicability of a

represented this way can surpass the number of building blocks
and reactions by several orders of magnitude. A chemical space
exceeding trillions of compounds in size can be generated by
using a limited number of encoded building blocks and
reactions. With methods for virtual screening'®™'* and
comparison'” being developed, the interest in these ultralarge

Downloaded via UNIV HAMBURG on June 7, 2022 at 10:07:26 (UTC).
See https://pubs.acs.org/sharingguidelines for options on how to legitimately share published articles.

given chemical library can be assessed by calculating property
distributions of the contained compounds. For chemical
libraries with up to several million compounds, these
distributions are generated routinely by calculating the property
value of each compound one-by-one and then concluding them
in a single distribution.

Traditionally, virtual chemical libraries represent a set of
compounds as an enumerated list. As a result, the memory
needed to store and the computational time needed to access the
chemical library scales roughly linear with the number of
compounds contained in the library. This leads to a large
amount of computational resources required for chemical
libraries of single digit billion compounds.” To represent
chemical libraries containing double digit billion or more
compounds, without investing an impractical amount of
computational resources, a different representation is needed.”

Combinatorial chemical libraries, like large make-on-demand
catalogues or DNA-encoded libraries,” use reactions together
with compatible building blocks to generate products in a
combinatorial approach. Following the same rational virtually,
combinatorial fragment spaces do not enumerate each
compound individually. Instead, reactions and building blocks
are encoded to implicitly describe a chemical space of products.
Due to combinatorial explosion, the number of products

© XXXX The Authors. Published by
American Chemical Society
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combinatorial chemical spaces increased. Several propriet-
ary,®'*~"7 a publicly available,'® and three compound
vendor'*~*' spaces exist. Currently, the largest number of 10*°
contained compounds is reported in the GSK space,'
showcasing the vast difference in size between combinatorial
and enumerated chemical libraries.

For these ultralarge chemical spaces, no distributions of
physicochemical properties of the represented products exist.
The strategy of calculating each product’s property value one-
by-one is not feasible as the products of ultralarge chemical
spaces cannot be practically enumerated. In this work, we
present a novel algorithm called SpaceProp. Like other
algorithmic methods'®™"® for ultralarge chemical spaces,
SpaceProp utilizes a combinatorial approach to avoid product
enumeration. In contrast to these methods, the algorithm
described in this work is not concerned with virtual screening or
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Figure 1. In (a), we show a reaction involving a Suzuki coupling reaction, followed by an azide—alkyne cycloaddition. In (b), the topology graph
representing the two combined reactions is depicted. Fragments belonging to a pool are surrounded by a box with the corresponding color. Pool A
contains fragments representing boronic acids. The fragments of Pool B represent organohalides. Pool C contains fragments representing hydrazoic
acids. The edge between pool A and B represents the chemical single bond formed between the reactants during the Suzuki coupling reaction. The
edges between pools B and C represent chemical aromatic bonds of the 1,2,3-triazole formed in the azide—alkyne cycloaddition.

overlap calculation. Instead, SpaceProp determines the exact
distributions of product property values of combinatorial
chemical spaces for five well-known physicochemical properties
for the first time. The algorithm scales with the number of
building blocks and the property value range, rather than with
the number of products. SpaceProp is therefore applicable to
ultralarge combinatorial spaces. We will employ the algorithm to
assess the product property distributions of three commercial
vendor spaces and the publicly available KnowledgeSpace. In
addition, we describe a workflow to generate custom optimized
chemical subspaces containing an increased percentage of
products with desired properties defined by the user.

B METHODS

SpaceProp is able to generate physicochemical property
distributions of large-size combinatorial chemical spaces,
without enumerating all its products. Instead, the physicochem-
ical properties of the building blocks are calculated, summarized,
and combined to avoid combinatorial explosion. This enables
the exact calculation of property distributions across chemical
spaces containing trillions of compounds. Here, we describe the
workflow for atom-based properties, but the procedure can in
principle be applied to bond- or fragment-based properties as
well.

Topological Fragment Spaces. Topological fragment
spaces represent combinatorial chemical spaces without
specifically enumerating the contained products and found
their application in previously developed combinatorial
algorithmic approaches.'”'® Topological fragment spaces
extract information from reactants and chemical reactions and
implicitly describe the combinatorial space of derived products.
This results in a compact form, enabling efficient algorithmic
approaches even in very large-sized chemical spaces. Products
that originate from the same chemical reaction using different
reactants share the same topology induced by the chemical
reaction. This behavior is captured in the topology graph. The
nodes of the topology graph represent a pool of reactants that
can be used interchangeably at the same position in the chemical
reaction. The edges of the topology graph represent the
chemical bonds that are formed during the reaction between
the reactants. For the reactants themselves, we use a fragment

representation. These fragments contain link atoms, and the
atom and bond configuration around them is adjusted to
resemble the chemical environment of the reactant within the
product. This way, the fragment property values can be used to
derive the property values of generated products. One or more
topology graphs together with the involved fragments make up a
topological fragment space. A product can be generated by
selecting one fragment from each pool of a topology graph. Link
atoms are removed from the fragments. The edges of the
topology graph are used to form chemical bonds between the
heavy atoms of different fragments. In this process, the chemical
bond configuration of all heavy atoms stays unchanged as the
fragment representation captures the chemical environment of a
reactant once it is part of a product.

In Figure 1, we show a topological fragment space capturing a
Suzuki coupling reaction,* using an arylboronic acid group and
an acyl chloride group.”>** This is followed by an azide—alkyne
cycloaddition.” The reactants in Figure 1(a) are represented by
fragments A, B}, and C, in Figure 1(b). For all three pools, we
added two additional reactants represented by fragments. We
exchange the boronic acid group with a linker for all fragments in
pool A. Similarly, we exchange the halogen atom with a linker for
all fragments in pool B. Both groups are not contained in the
resulting products and are therefore removed. Additionally, the
alkyne group in the reactants for pool B are adjusted and
combined with link atoms to form their configuration in the final
products. The same procedure is applied to the hydrazoic acids
in the reactants of pool C. The newly formed single bond and
aromatic bonds of the product are captured by the edges of the
topology graph.

This fragment representation will help us to calculate the
property value of products while operating on the fragment level.
The sum of heavy atoms contained in fragments A}, B, and C, is
identical to the number of heavy atoms contained in their
product. The same does not hold for the represented reactants in
Figure 1(a), as the leaving boronic acid group and the halogen
atom are still attached.

Physicochemical Properties. In this work, we consider the
four physicochemical properties of compounds that are part of
Lipinski’s “rule of five”,” which are the number of hydrogen
bond acceptors, the number of hydrogen bond donors, the
molecular weight, and the octanol—water partition coeflicient

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.2c00334
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(log P). In this context, we use the definition for hydrogen bond
acceptors and donors introduced by Lipinski et al.” For log P
calculation, we apply the widely used atom-based strategy of
Wildman and Crippen* which is an updated version of earlier
methods**™*® and performed well in a benchmark experiment
comparing 30 log P calculation methods.”” We denote this
calculation strategy with aLogP throughout this work. We want
to mention that all log P calculation methods assessed in the
benchmark,” including aLogP, showed the best performance
for small, drug-like molecules and decreasing accuracy for larger,
more lipophilic compounds. For aLogP calculation, each atom is
assigned one of 68 atom types based on their element and
chemical environment. Each atom type corresponds to a fixed
contribution to the overall aLogP of the compound which is
derived as the sum of these contributions. In addition to these
properties, we include the number of heavy atoms contained in a
compound, which is not part of Lipinski’s “rule of five” but is
correlated to the molecular weight of a compound.”

SpaceProp calculates these five properties for all products of a
topological fragment space while only working with its
fragments and combinations of property values. In the
topological fragment space, we represent the employed building
blocks by fragments mimicking the configuration of the building
block after the reaction within a product. As a result, the
combined property values of fragments give a good estimate of
the property value of a product. In this context, we call a
physicochemical property fragment-additive, if the property
value of a product always equals the sum of property values of
the fragments generating the product. Note that the number of
hydrogen bond acceptors and heavy atoms are fragment-
additive properties. The atom types used in the aLogP depend
on the chemical environment of the atom. As a result, we cannot
calculate these atom types for each fragment individually. The
number of hydrogen bond donors and the molecular weight are
not fragment-additive properties due to delocalized representa-
tions of reaction schemes with heteroaromatic ring closures.
This special case is further described in the Supporting
Information.

Fragment-Additive Physicochemical Property Distri-
bution Algorithm. For a fragment-additive property, its
distribution across a topological fragment space can be
calculated without enumerating its products with the following
approach in two steps.

1. Calculate the property value for all fragments of the
topological fragment space. For each pool of some
topology graph, generate a distribution by binning
contained fragments with the same value.

2. For each topology graph, generate a distribution by
adding all combinations of values from the distributions of
its pools and multiplying the corresponding counts. Add
the multiplied counts, if two of these value combinations
result in the same sum of values. Summarize these
distributions across all topology graphs of the topological
fragment space.

Nonfragment-Additive Physicochemical Property Dis-
tribution Algorithm. All properties we consider in this work
are atom-based, meaning that the property value of a compound
can be derived as the sum of values of its atoms. In this
subsection, we establish an algorithm applicable to atom-based
nonfragment-additive properties. This procedure will be applied
to the aLogP, molecular weight, and number of hydrogen bond
donor properties, but it could in principle be used for other

properties as well. If a property is not based on atom values, but,
e.g., on chemical substructures or rotatable bonds, the general
idea of the algorithm can be applied with adjusted definitions.
For a nonfragment-additive property, the value of a product does
not necessarily equal the sum of values of fragments generating
that product. This is caused by atoms of the product, for which
the values are influenced by multiple fragments. The goal of the
algorithm we introduce is to retrieve all relevant information in
order to derive the correct property value of these atoms,
without actually enumerating all products of a topological
fragment space.

In this context, we call the atom of a fragment an inner atom if
its property value does not change once the fragment is part of a
product. Note that, for a fragment-additive property, all atoms
are inner atoms. The internal property component of a fragment is
defined as the property value sum of its inner atoms. The external
property component of a product is defined as the property value
sum of atoms that are noninner atoms in their respective
fragments. The property value of a product can thus be derived
by adding the external property component to the sum of
internal property components of the fragments generating that
product. We aim to detect those products sharing the same
external property component and avoid enumerating all of them
in the process. The boundary information of a fragment contains
all its noninner atoms as well as all relevant information to derive
the external property components of all products that can be
generated using the fragment. In the case of the aLogP
calculation, this will include information about the chemical
environment of link atoms. In the case of the molecular weight
and hydrogen bond donor property, this will include
information about heteroaromatic ring closures.

If we exchange one fragment with another fragment from the
same pool sharing its boundary information, the external
property component of the corresponding product stays
unchanged. We only need to exchange one internal property
component to derive the correct value of the product. If
additionally the internal property components of the exchanged
fragments stay unchanged, the resulting product values are also
identical. Using this fact, we can define a procedure calculating
the nonfragment-additive property distribution of a topological
fragment space without enumerating all of its products.

1. Calculate the internal property component and boundary
information for all fragments of the topological fragment
space.

2. For each pool of some topology graph, group all fragments
sharing the same boundary information and generate
distributions of their internal property components.

3. For each topology graph, enumerate all combinations of
distributions from different pools. For each of these
combinations, generate a summarized distribution by
performing the following two substeps.

3.1. Resolve the boundary information to calculate the
external property component.

3.2. Sum all combinations of internal property
components, add the external property component,
and multiply their counts. Add the counts if two
combinations result in the same sum.

4. Summarize all these distributions across all combinations
and topology graphs of the topological fragment space to
generate its overall property distribution.

By grouping fragments with the same boundary information
in a distribution, we avoid calculating the external property

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.2c00334
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component for each product individually. Instead of considering
all fragments individually in the second step of the algorithm, we
can combine distributions representing multiple if not all
fragments of a pool. In the following, we will apply this strategy
to the aLogP. The application of this procedure to the number of
hydrogen bond donors and the molecular weight is described in
the Supporting Information.

aLogP Distribution Calculation. The atom types used by
Wildman and Crippen are derived with information about the
element of the atom, its attached chemical bonds, and its direct
atom neighbors. The only exceptions are oxygen atoms that are
contained in a carbonyl group or a hydroxy group and hydrogens
that are contained in a hydroxy group. For these exceptional
atoms, the atoms that are attached to its neighbors are also
relevant to determine their atom type. The atom type definition
of Wildman and Crippen of an inner atom must not depend on
the chemical environment of the fragment within a product.
Thus, a fragment atom is an inner atom, if it has no link atom
attached and additionally is not exceptional or none of its
neighbors have a link atom attached. We call an atom a boundary
atom if it has a link atom attached. Depending on its chemical
environment, boundary atoms and their exceptional atom
neighbors might also have an atom type that is not influenced
by atoms from other fragments. In this case, these atoms are also
inner atoms.

We now summarize all relevant properties for the fragment
boundary information. For this, we consider all boundary atoms.
We call a boundary atom resolved, if it is an inner atom and all its
exceptional atom neighbors are as well. For resolved boundary
atoms, we only need to store information that is needed to
resolve boundary atoms from other fragments. To achieve this,
we store the atomic element of a boundary atom as well as its
aromaticity and attached link atoms.

For all unresolved boundary atoms, we need to store more
information to resolve its atom type and the atom type of
unresolved exceptional atom neighbors. We store the same
information as for resolved boundary atoms but add information
about its valence state and additionally count occurrences of
certain atom neighbors. In the publication of Wildman and
Crippen, an atom is considered as a heteroatom if it is a nitrogen,
oxygen, phosphorus, sulfur, fluorine, chlorine, or iodine atom.
We count the number of attached hydrogens and the number of
attached carbons. Additionally, we include the number of
attached heavy atoms that are not carbon or heteroatoms.
Following the definition of Wildman and Crippen, we call these
atoms unusual. Moreover, we count the number of attached
aromatic atoms and include attached aromatic link atoms as they
resemble aromatic atoms once the fragment is part of a product.
Information on unresolved exceptional atom neighbors is
included. All of this information combined for all boundary
atoms forms the boundary information on the fragment. An
fCSEP'>*! identifier is added to the boundary information to
account for heteroaromatic ring closures containing nitrogen
atoms. The strategy is further described in the Supporting
Information. In the following examples, this identifier is
neglected for simplicity.

In Figure 2, the boundary information and atom types of all
inner atoms are shown for the fragment B, from Figure 1(b).
The atom type definition of Wildman and Crippen is
independent of other attached fragments for all atoms, except
the oxygen atom of the carbonyl group. The aLogP values
corresponding to the resolved atom types can be added to form
the internal aLogP value of the fragment B). Note that we

Element: C

Aromatic: False 0

Resolved: False

ValenceState: 2/1/0 l I

Neighbors: /J"L\/\ - R
#Hydrogens: 0 R Y \

#Carbons: 1 \\ R
#Unusual: 0 Element: C N //
#Aromatic: 0 Aromatic: True

Exceptional: Carbonyl Resolved: True

Figure 2. Fragment B, from Figure 1(b) is shown together with its
boundary information about the boundary atoms encircled in blue.
Additionally, the Wildman and Crippen atom type is depicted for each
inner heavy atom. For clarity, hydrogens are omitted. The oxygen atom
is exceptional and not an inner atom, which is indicated by the question
mark for its unresolved atom type. The entry ‘ValenceState’ indicates
the two single and one double chemical bond of the carbon atom.

omitted the hydrogen atoms in Figure 2. Their aLogP
contribution must be added to the inner aLogP value. For all
boundary carbon atoms, we store all relevant information to
determine the unresolved atom types of other attached
fragments. In addition, the relevant information to later resolve
the atom type of the exceptional oxygen atom of the carbonyl
group is stored as well.

We can now derive the aLogP distribution over all products of
a topological fragment space, by applying the procedure
described in the previous section. For the first step of the
algorithm, we have to calculate the boundary information and
inner aLogP value for all fragments. In the next step, we group
fragments sharing the same boundary information.

In Figure 3, the result of the first step of the algorithm is shown
for the topological fragment space from Figure 1(b). Instead of
nine fragments and 27 products, we now have five concluded
groups of fragments with the same boundary information and
four combinations thereof. As a result, only four external aLogP
values have to be calculated. As no two fragments of a group
share the same internal aLogP value, we have to calculate 27
sums of internal aLogP values.

In Figure 4, the two remaining unresolved atom types are
resolved to generate the external aLogP value for one
combination of fragment groups. The unresolved atom of
fragments A; and A; has an additional carbon atom neighbor
contained in fragments B, and B, in the corresponding product.
Thus, we can resolve its atom type to C21 following the
definition of Wildman and Crippen. Similarly, the carbonyl
group of fragments B, and B, has an additional aromatic
neighbor in fragments A, and A;, and we assign the atom type
O10 to the oxygen atom of the carbonyl group in both
fragments. We can now derive the aLogP values of all products
that are generated using fragments from this group combination.
The product displayed in Figure 4 generated by fragments A,, B},
and C; has an aLogP value of 3.2167. Similarly the aLogP value
of other fragment combinations can be calculated the same way
by just exchanging the corresponding internal aLogP values in
the sum. All product aLogP values are rounded to one decimal
place, and all product molecular weights are rounded to integers.

Approximate Approach. In this section, we present an
approximate approach to speed up the distribution calculation.
Internal property components of fragments have to be summed
in order to derive the property values of products. If no two
fragments share the same internal property component, no

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.2c00334
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Figure 3. Boundary information and internal aLogP value for each fragment of the topological fragment space from Figure 1(b). Indicated by the
boxes, the fragments of a pool are grouped by shared boundary information. The corresponding boundary information is next to the group and shares
the same color. The decimal numbers give the internal aLogP value of the fragments.
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Figure 4. External aLogP component calculation for one combination of fragment groups from Figure 3. The resolved boundary information is shown
instead of the unresolved one from Figure 3. The atoms contributing to the external aLogP value are encircled in green in the corresponding fragments.
The derived atom types share their color with the group that contributes the corresponding atoms. The product generated by fragments A,, B}, and C,
is given together with the sum for its aLogP value. The internal aLogP values are colored with the group of the corresponding fragment. The external

aLogP value is colored in black.

fragments can be binned in the first step of the algorithm. As a
result, the number of sums that have to be calculated equals the
number of products contained in the topological fragment space.
In this case, the algorithm cannot avoid the combinatorial
explosion and suffers from long computational run times. For
properties like the number of electron acceptors, electron
donors, or heavy atoms, the range of fragment values is usually
far smaller than the number of fragments. As a result, many
fragments with the same internal property component are
binned together, and the product property values can be
calculated efficiently. For properties like molecular weight and
aLogP, the rate of fragments with identical property values can
be much lower because of the larger value range due to decimal
number representation. We represent the molecular weight of a
fragment as a number with four decimal places and the aLogP
value of a fragment as a number with five decimal places. In the

approximate approach, we reduce the range of possible internal
property components by rounding the inner molecular weight
component of a fragment to two decimal places and its inner
aLogP component to three decimal places. Although this speeds
up the calculation, rounding errors in the product property
values can occur. Since molecular weight product values are
rounded to integers, the rounded molecular weight of a product
can differ by one between the exact and the approximate
approach. The aLogP product values are rounded to one
decimal place, so the rounded aLogP of a product can differ by
0.1 between the exact and the approximate approach. In the
Results section, we will analyze how large the increase in
efficiency and the error introduced by rounding is for the
approximate approach in comparison to the exact approach.

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.2c00334
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B RESULTS

In this section, we apply the SpaceProp algorithm to generate
physicochemical property distributions of well-known large
combinatorial chemical spaces, but first, we validate the method
by comparing the distributions generated by SpaceProp to
distributions generated by enumerating all products and
calculating their physicochemical properties individually. The
combinatorial chemical spaces considered in this publication are
far too large to be economically enumerable. Therefore, we
generate smaller chemical subspaces and use them for the
validation instead.

Chemical Spaces. In this work, we consider four chemical
spaces, three of which are chemical compound make-on-
demand spaces. Enamine’s REAL Space'’ spans a product
space of more than 20 billion commercially available
compounds by using 156 synthesis protocols and over 104
000 building blocks. OTAVA’s CHEMriya”' make-on-demand
chemical space applies 44 in-house reactions to 30 000 building
blocks, resulting in 11 billion products. WuXi designed the
GalaXi*® virtual chemical space by using 30 different reaction
types and more than 155 000 building blocks. The space is
comprised of 2.3 billion compounds. In addition, the publicly
available KnowledgeSpace'® contains over 100 trillion com-
pounds. The space is generated using 117 reaction schemes
known from literature that are applied to 142 050 selected
building blocks from the eMolecules™” collection.

Validation. We validate the distribution calculation of
SpaceProp by showing its agreement with a classic one-by-one
compound physicochemical property calculation. The four
chemical spaces described in the previous paragraph are too
large for enumeration, and therefore, classic calculation methods
cannot be applied. For this reason, we generate two smaller
enumerable chemical subspaces for each of the four input spaces
and use them for validation.

A single reaction, together with its compatible building blocks,
forms a chemical subspace of the full chemical space. For each
space, the reactions are identified, for which the chemical
subspace contains at most 100 000 products. All of these
reactions are used collectively to form the first type of chemical
subspace for each of the four chemical spaces. For further
validation, we generate a second type of chemical subspace. For
these subspaces, we select all reactions and pick a subset of
building blocks to which the reactions are applied. If a single
reaction together with the compatible building blocks generates
at most 10 000 products, the reaction together with all its
compatible building blocks will be part of the chemical subspace.
If the reaction generates more than 10 000 products, compatible
building blocks are removed randomly until the number of
generated products is at most 10 000. Note that due to
combinatorial reasons, the exact number of 10 000 products
cannot always be achieved. In REAL Space, the same reaction
might be applied to different collections of building block sets. In
this case, the described procedure is applied to each collection
independently, and the resulting chemical subspace can contain
up to 10 000 products for each collection. Because of this reason,
the second subspace of REAL Space contains more compounds
than the 156 employed reactions multiplied by 10 000 products.
In Table 1, the number of products contained in the eight
chemical subspaces is listed.

The products are enumerated for all eight chemical subspaces.
For each product, the number of hydrogen bond acceptors and
the number of hydrogen bond donors in the definition of

Table 1. Number of Products Contained in the Two Types of
Chemical Subspaces for REAL Space, GalaXi, CHEMriya,
and KnowledgeSpace

fragment space first subspace size second subspace size

REAL Space 1036 275 2415745
GalaXi 55672 345 125
CHEMriya 279 700 479 863
KnowledgeSpace 787 042 1086 114

Lipinski” are determined. In addition, the molecular weight, the
aLogP, and the number of heavy atoms are calculated. The
molecular weight is rounded to the nearest integer, and the
aLogP value is rounded to one decimal place. All product
property values are binned in five distributions for each of the
five properties. The five distributions generated by SpaceProp
are identical for all eight chemical subspaces. These results show
that SpaceProp generates exact physicochemical property
distributions across all products of a combinatorial fragment
space. The two chemical subspaces of KnowledgeSpace are
given in the Supporting Information as topological fragment
spaces as well as enumerated product SMILES lists together with
the generated property distributions for reproducibility.

Distributions. We apply SpaceProp to generate the
physicochemical property distributions of the full REAL
Space, GalaXi, CHEMriya, and KnowledgeSpace. The gen-
erated distributions account for the number of possible fragment
combinations with the given property value. Note that if two
different fragment combinations generate the same product, the
property value of this product is counted twice.

All property distributions are displayed in Figure 5. The
distributions span over a large range for all five properties, and all
of the four spaces that were taken into account. Among the “rule
of five” criteria (logP, molecular weight, number of hydrogen
bond acceptors and donors), the biggest difference in
distribution was observed for the molecular weight spanning
between fragment-like compounds with 200 g/mol and very
large ones with up to 1000 g/mol. The highest percentage of
compounds with molecular weight below 500 g/mol was found
in REAL Space (85%), and the lowest amount was found in
KnowledgeSpace (<0.01%). However, due to the total size of
the latter, the total number of compounds fulfilling this “rule of
five” constraint is still in the range of 14 billion. The percentage
and number of compounds fulfilling each individual “rule of five”
criterion is given for all four chemical spaces in Table S1 in the
Supporting Information.

Summarizing all remainders in Table S1 except the heavy
atom count, we find that at least 74% of the Enamine REAL
Space products fulfill all constraints of Lipinski’s “rule of five”. If
we summarize all remainders except that for the constraint on
the molecular weight and heavy atom count, we see that at least
89% of the REAL Space products meet three out of four criteria
and thus fulfill Lipinski’s “rule of five” itself. Note that this is only
alower bound, and the actual percentage of compounds fulfilling
the rule might be even higher. As products failing one constraint
can also fail another one, subtracting individual remainders can
underestimate the actual percentage of “rule of five” compounds.
Higher numbers of halogens significantly affect the molecular
weight. Therefore, we also calculated the distribution of heavy
atoms. Although Lipinski did not take this property into
account, follow-up research calculated a number of 36 heavy
atoms to correspond to a molecular weight of 500 g/mol.** The

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.2c00334
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Figure 5. Physicochemical property distributions of REAL Space, GalaXi, CHEMriya, and KnowledgeSpace. The bins conclude the products of one
chemical space with a property value smaller than the value on the x-axis to the right of the bin (if present) and bigger or equal to the value on the x-axis
left of the bin (if present). The y-axis is displayed in log-scale due to the large differences in bin size. The values on the y-axis give the relative size of the

bins compared to the total number of products in the chemical space.

percentage and number fulfilling this constraint are given for all
four spaces in Table S1 in the Supporting Information.

In contrast to REAL Space, CHEMriya and KnowledgeSpace
exhibit a high percentage of product molecules for beyond “rule
of five” applications. Those can be, for instance, PROTACS,*
peptidomimetics,®® or lipidomimetics.** For each of the four
spaces, a molecule that fulfills the “rule of five” criteria and
another one for a specific beyond “rule of five” application were
extracted and are displayed in Figure 6. The examples were
retrieved from the chemical spaces by means of a topological
similarity search with the tool SpaceLight.'” As examples for
REAL Space, the antiplatelet drug Clopidogrel and an analog of
a thalidomide-based PROTAC were found. In the group of
lipidomimetics, an analog of an HIV-1 entry inhibitor IBS70**
was found in CHEMriya. Besides this larger compound, a close
analog of Rivaroxaban was retrieved from CHEMriya as well.
GalaXi and KnowledgeSpace were used to find peptidomimetics
with Brilacidin,®* an investigational antibiotic, and Zankiren, a
blood pressure reducing drug, as queries. As representatives for

(1]

“rule of five” complying compounds, Fentanyl was found in
GalaXi, and in KnowledgeSpace, a close analog of Zonisamide
which is used in the treatment of epilepsy and Parkinson’s
disease was found.

Optimization. With the insight gained from the phys-
icochemical property distributions, we aim at identifying ways to
generate chemical spaces that are optimized for a given
application. As a first step in this direction, we included the
possibility to remove a percentage of fragments with the highest
internal property component from a topological fragment space
for the five physicochemical properties considered.

In Figure 7, the optimization results are shown for
KnowledgeSpace. Before optimization, the largest bin indicates
products with an aLogP of five or higher. With an increasing
percentage of fragments removed, the higher aLogP value bins
decrease in size suggesting that the average product is more
hydrophilic. When removing fragments, the number of overall
products contained in the topological fragment space decreases.
The optimized chemical spaces with 70% of fragments

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.2c00334
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Figure 6. For each of the four topological fragment spaces, two contained products are depicted. The five physicochemical properties are given for each
product. Compounds for REAL Space are Clopidogrel and an analog of a thalidomide-based PROTAC. For GalaXi, Fentanyl and an analog of
Brilacidin®® are shown. For CHEMriya, a close analog of Rivaroxaban and an HIV-1 entry inhibitor IBS70 are shown.>* For KnowledgeSpace, a close

analog of Zonisamide and Zankiren are depicted.

remaining contain 32% of the products of the whole Knowl-
edgeSpace which is still more than 90 trillion products. Due to
the ultralarge character of these chemical spaces, their size is
measured in orders of magnitude. As a result, even removing half
of their products might be a viable strategy for optimization.

Run Times and Approximate Approach Analysis. In
this section, we discuss run times of the exact and approximate
histogram calculation. Additionally, we analyze the error in the
approximate distribution introduced by internal property
component rounding. The calculations are carried out on the
full, nonenumerable chemical spaces REAL Space, GalaXi,
CHEMriya, and KnowledgeSpace.

In Table 2, the run times of the exact and approximate
approach are given. For this experiment, we used Ubuntu
20.04.2 LTS on a 64-bit machine with 16 GB memory and Intel
Core i5-4690K CPU architecture (3.5 GHz) using four threads.

The exact distribution calculation of KnowledgeSpace takes,
with roughly 2 h, far longer than the exact calculation for the
other three chemical spaces. The exact distribution calculation
of GalaXi takes less time compared to the other spaces. This
reflects the ordering in size of the chemical spaces. However,
KnowledgeSpace exceeds GalaXi by 4 orders of magnitude in
size, and its run time results only by roughly 2 orders of
magnitude. This is likely caused by the rather large value range of
the aLogP with five decimal places in the exact approach. As a
result, the time requirements depend to some extent on the
number of products within a chemical space. For the
approximate approach, this difference in run times is reduced,
and the computational time needed for processing REAL Space
is actually higher than that for KnowledgeSpace. Due to
rounding, more fragments have an identical internal property
component and are thus binned together. As a result, less sums

https://doi.org/10.1021/acs.jcim.2c00334
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Figure 7. Optimization of the aLogP distribution of KnowledgeSpace.
In the upper left corner, the original aLogP distribution of
KnowledgeSpace is shown. The bins are assigned the same way as in
Figure S. From left to right and top to bottom, 10%, 20%, and 30% of
fragments with the highest internal aLogP component were removed,
and the resulting aLogP distribution is depicted.

of internal property components have to be generated, and the
number of products of KnowledgeSpace plays a smaller role for
the calculation. SpaceProp calculates the approximate distribu-
tion for each of the four chemical spaces in roughly 2 min.
Finally, the error percentage is calculated by adding the absolute
differences between counts for all values in the exact and
approximate distributions. The determined sum is divided by
the total number of products. The average error for the two
properties is derived by multiplying the percentage by 0.1 for the
aLogP and 1 for the molecular weight as these factors are the
only possible rounding error for a single product. The
percentage of differing entries in the distributions and the
average errors show that the approximate approach gives a good
estimate of the exact distribution. The approximate approach
can thus be used when operating on ultralarge chemical spaces
containing trillions of compounds or more. For smaller chemical
spaces with a number of products in the single digit billions, the
exact distribution calculation will usually be fast enough.

H CONCLUSION

In this work, we described SpaceProp, a novel method for the
calculation of physicochemical property distributions of
combinatorial fragment spaces. With our combinatorial
approach, we are able to calculate distributions of ultralarge
chemical spaces that are far too large to be practically
enumerated.

The method was validated based on five physicochemical
properties, demonstrating SpaceProp gives an exact distribution
across all products of a chemical space. The property
distributions of three well-known make-on-demand vendor

spaces and a publicly available chemical space were discussed.
REAL Space has a high percentage of drug-like molecules
following Lipinski’s “rule of five”. In addition to reported
synthetic success rates,”” this makes the chemical space of 20
billion make-on-demand compounds an ideal candidate for the
incorporation into drug discovery projects. Examples of beyond
“rule of five” compounds belonging to well-known drug families
were extracted from each of the chemical spaces. This
emphasizes the diversity of the considered chemical spaces
and their broad scope of potential applications.

The SpaceProp algorithm can in principle be applied to other
molecular properties, such as the number of rotatable bonds or
the topological polar surface area (TPSA).>® These properties
could be used to analyze conformational complexity of ultralarge
chemical spaces for the first time. A prerequisite for the
applicability of SpaceProp is some degree of additivity of a
property. If the sum of fragment property values has no
connection to the derived product’s property value, SpaceProp
cannot operate on the fragment level. Because of this, strongly
nonadditive molecular properties like shape®” or activity data™
might not be compatible with a combinatorial approach like
SpaceProp. In addition, the range of fragment property values
must be small enough, such that enough fragments are grouped
together. Otherwise, the run time of SpaceProp scales with the
number of products in a chemical space. The multiplied
distribution of aLogP with five decimal places and molecular
weight with four decimal places is most likely not practically
computable with SpaceProp due to its large value range. The
value range would increase even more, if all four properties of
Lipinski’s “rule of five” would be combined to a multiplied
distribution for the exact calculation of the relative and absolute
number of products meeting the rules criteria. However, lower
bounds to these numbers were calculated with the existing
individual distributions.

In contrast to existing approaches, SpaceProp employs a
combinatorial strategy and can determine the exact overall
product property distribution of a combinatorial chemical space
without considering each of its products individually. If we
compare the run time of SpaceProp to the sequential approach
using library enumeration, the advantages become clear from a
computer scientist’s point of view. SpaceProp takes 2 h to
calculate the five exact property distributions of the 100 trillion
products contained in KnowledgeSpace using a 3.5 GHz CPU
and four parallel threads. We translate the run time to CPU
cycles in order to make the comparison to the sequential
approach more clear. Using all four parallel threads, up to 16
billion CPU cycles can be completed within a second. Even if
enumeration of all products of KnowledgeSpace would
practically be possible, more than eight products must be
processed within 10 CPU cycles in the sequential approach, to
finish calculation in 2 h like SpaceProp. Only loading one

Table 2. Computing Times of the Exact and Approximate Distribution Calculation for REAL Space, GalaXi, CHEMriya, and

KnowledgeSpace”
fragment space exact (s) approximate (s)
REAL Space 191 130
GalaXi 27 10
CHEMriya 269 17
KnowledgeSpace 7353 77

aLogP errors
0.009% (9 x 107°)
0.004% (4 x 107°)
0.003% (3 x 107°)
0.016% (1.6 X 1075)

molecular weight errors
0.821% (0.00821)
0.618% (0.00618)
0.087% (0.00087)
0.041% (0.00041)

“In addition, the percentage of error in distributions is displayed for the approximate aLogP and molecular weight calculation as well as the average

error across all entries in the distributions enclosed in brackets.
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product from disk and calculating all five properties for it most
likely takes several hundred CPU cycles. To calculate the same
distribution in 77 s like the approximate version of SpaceProp,
more than 80 products would have to be processed within a
single CPU cycle. With these numbers in mind, we think
approaches of combinatorial character like SpaceProp are a
necessity to process chemical libraries that are ever growing in
size.

B SOFTWARE AND DATA AVAILABILITY

SpaceProp will be integrated into the SpaceCompare tool which
is available for Linux, MacOS, and Windows as part of the
NAOMI ChemBio Suite at https://uhh.de/naomi and is free for
academic use and evaluation purposes. KnowledgeSpace in its
topological fragment space representation can be accessed at
https://www.zbh.uni-hamburg.de/forschung/amd/datasets.
html. For a detailed description of the chemical spaces used in
this publication, see https://www.biosolveit.de/
infiniSee#chemical spaces. Enamine’s REAL Space, WuXi’s
GalaXi Space, and OTAVA’s CHEMriya Space cover
commercially available on-demand molecules and can be
obtained from the respective compound providers or Bio-
SolveIT GmbH.
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