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Resumen del Trabajo (méximo 250 palabras): Con la finalidad, contexto de
aplicacién, metodologia, resultados y conclusiones del trabajo.

Se ha analizado y optimizado el reciente Autoencoder Variacional
SemiSupervisado (SSVAE) de Kang y Chao (2018, J. Chem. Inf. Model.,
Article ASAP DOI: 10.1021/acs.jcim.8b00263) como modelo de Deep Learning
de QSAR inverso para disefio molecular condicionado. El objetivo es
caracterizar el output del modelo (correccion, diversidad y novedad,
distribucion de propiedades) en funcion de distintos factores: tamafio y
diversidad del conjunto de entrenamiento, tamafo del output, tipo de conjunto
de moléculas (“drug-like” vs productos naturales), vy propiedades de
condicionamiento (MWt, logP y QED vs TPSA, MR y LASA). Se ha utilizado
TensorFlow en las simulaciones y RDKit y chemfp como librerias
quimioinformaticas. El modelo, en su modo incondicionado, genera
colecciones de moléculas con alta diversidad (medida como moléculas Unicas,
numero de clusters y numero de frameworks) y relativamente baja novedad
(medida como porcentaje de moléculas sin andlogos y porcentaje de
frameworks nuevos), disminuyendo la diversidad y aumentando la novedad en
el condicionado. La correccibn aumenta en el modo condicionado, siendo
siempre muy alta (> 90%). La diversidad aumenta con el tamafo del conjunto
de output, mas lentamente en las moléculas condicionadas, y no depende del
tamafio del conjunto de entrenamiento. La novedad disminuye
significativamente con el tamafio del conjunto de entrenamiento, y aumenta
con el del conjunto de output. La diversidad y novedad aumentan con la
diversidad intensiva del conjunto de entrenamiento.

Ademas, se ha modificado el SSVAE para generar con éxito tanto productos




naturales como anéalogos condicionados, via condicionamiento multiobjetivo,
extendiendo las capacidades originales del SSVAE para disefio molecular.

Abstract (in English, 250 words or less):

The recent SemiSupervised Variational Autoencoder (SSVAE) of Kang & Chao
(2018, J. Chem. Inf. Model., Article ASAP DOI: 10.1021/acs.jcim.8b00263) has
been analyzed and optimized as Deep Learning inverse QSAR model for
conditional molecular design. The aim is to characterize the output of the model
(correctness, diversity and novelty, properties distribution) based on different
factors: size and diversity of the training set, size of output, type of molecules
(“drug-like” vs natural products) and conditioning properties (MWt, logP and
QED vs TPSA, MR and LASA). TensorFlow has been used for the simulations
and RDKit and chemfp as chemoinformatic libraries. The model, in its
unconditioned mode, generates sets of molecules with high diversity (measured
as number of unique molecules, number of clusters, and number of
frameworks) and relatively low novelty (measured as percentage of molecules
with no analogs, and percentage of new frameworks), while in the conditioned
mode the diversity decreases and the novelty increases. Correction is slightly
higher in the conditioned mode, but always showing very high values (>90%).
Diversity increases with the size of the output set (at a lower rate in conditioned
mode), and is not dependent on the size of the training set. Novelty decreases
with the size of the training set, and increases with that of the output set. Both
diversity and novelty increase with the intensive diversity of the training set.

Moreover, the SSVAE has been modified to generate natural products and
conditioned analogs (via multiobjective conditioning) thus extending the original
molecular design capabilities of the model.
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1. Introduccidn

1.1 Contexto y justificacién

Disefio Molecular in silico

El disefio molecular de farmacos es un area de intensa investigacion,
tanto en el ambito académico como en la industria farmacéutica, dada la
necesidad de obtencion de nuevos farmacos para patologias no
resueltas (e.g. cancer, ALS, VIH, Alzheimer) o para minimizar efectos
adversos o resistencias de los actuales.>? Similares consideraciones se
pueden aplicar a otros campos donde el disefio molecular puede ser
aplicado, como es la nutricion, la agroquimica, la industria cosmética, la
creacion de catalizadores y la industria energética (tanto en su vertiente
de almacenamiento como de generacion de energia). Se estima que el
espacio quimico de moléculas pequefias con potencial farmacoldgico
abarca alrededor de 10%° moléculas.®>® Sin embargo, la capacidad de
probar experimentalmente la actividad biologica de moléculas por
métodos automatizados (mediante lo que se llama High-Throughput
Screening) viene a ser del orden de 10° moléculas.® En este sentido, los
métodos in silico o de simulaciébn computacional aparecen como una
herramienta insustituible, ya que permiten, con un coste muy reducido, el
andlisis y prueba de enormes cantidades de moléculas mediante
calculos computacionales. De esta forma se puede explorar el espacio
quimico de una manera rapida y de bajo coste comparativo, al objeto de
generar un numero reducido de hipotesis o estructuras quimicas
tentativas que luego se probaran experimentalmente.

Una de las metodologias mas utilizadas de disefio molecular in silico
emplea los denominados modelos de QSAR (de Quantitative Structure-
Activity Relationship; para una revision reciente, ver (7)). Estos modelos
se basan en la utilizacion de diferentes técnicas estadisticas para
obtener, a partir de datos experimentales, una relacion matematica entre
la estructura molecular, codificada mediante una representacién de
distintos tipos, y la actividad biolégica o una propiedad fisicoquimica.
Como input el modelo utiliza la estructura molecular codificada, y como
output obtenemos la actividad biolégica o la propiedad. De esta forma,
podemos utilizar el modelo como una plataforma de screening virtual, en
la cual hacemos pasar estructuras quimicas presentes en una base de
datos, y obtenemos un valor de actividad o propiedad para cada una de
ellas. Aquellas moléculas que presenten la actividad o propiedad mas
cercana a la buscada seran las que se seleccionen para ser probadas
experimentalmente para su posible confirmacion.



Este proceso, por tanto, es muy util, ya que nos permite extrapolar la
informacion de estructura/actividad obtenida para un conjunto de
moléculas con datos experimentales conocidos, a un espacio quimico
mas extenso, especialmente si el modelo se ha derivado con un conjunto
diverso de moléculas. Sin embargo, tiene la desventaja de que necesita
probar en el modelo una gran cantidad de moléculas virtuales, con el
correspondiente coste computacional en algunos casos, ya que a priori
no tenemos idea de qué estructuras nos daran el valor de actividad o
propiedad deseada.

En este sentido, existe un interés creciente en el desarrollo de
metodologias de QSAR inverso,®19 en las cuales el modelo es capaz de
utilizar como input un valor de actividad o propiedad, y de ahi generar
automaticamente una o mas estructuras que presenten un valor
aproximado al deseado. Nosotros estudiaremos en este TFM un modelo
de este tipo.

Aparte de la existencia de modelos de QSAR directo o inverso, los
modelos de QSAR pueden variar en cuanto a la representacion
molecular que se utilice como input: descriptores fisicoquimicos,
fingerprints, densidades electronicas, farmacoéforos, descriptores
topolégicos y electrotopolégicos, etc (para una introduccion a las
representaciones moleculares y otros aspectos de la Quimioinformatica,
ver Anexo |. Bases de Quimioinformatica). Ademas, las técnicas
estadisticas que se han utilizado para generar modelos de QSAR son
también muy variables: regresion lineal, regresion logistica, andlisis de
discriminante, etc., que posteriormente han ido derivando hacia la
utilizacion masiva de técnicas de Machine Learning, dada la naturaleza
altamente no lineal de muchas de las relaciones estructura-actividad:
random forest, support vector machines, redes neuronales,
clasificadores bayesianos, etc.” Mas recientemente se han empezado a
utilizar técnicas de Deep Learning en este area.''4 En este trabajo
estamos especialmente interesados en estas técnicas, ya que
utilizaremos un modelo de Deep Learning de QSAR, por lo que
pasaremos a comentar brevemente en qué consiste el Deep Learning.

Deep Learning

El Deep Learning son una serie de métodos de modelado estadistico
resultado de la evolucién de las redes neuronales, consistentes en la
utilizaciéon de una gran cantidad de capas de neuronas.'>® Se observa
que el uso de un gran namero de capas resulta en modelos cuyo
rendimiento se escala con el tamafio del input, es decir, que a diferencia
de otros métodos, cuyo rendimiento se “satura” al aumentar el tamano
de los datos de entrenamiento, el Deep Learning sigue mejorando su
rendimiento tanto mas cuanto mayor sea el conjunto de entrenamiento.

Ademas, el uso de muchas capas de neuronas resulta en una capacidad
de aprendizaje jerarquico de caracteristicas (“features”) de los datos, de
forma que deja de ser necesaria la derivacion de variables de input
“especificas de dominio”, es decir, variables reales o categodricas que



correspondan a aproximaciones inteligentes de datos de naturaleza
complicada. En este sentido, el Deep Learning ha mostrado su mayor
rendimiento en el modelado de datos de tipo no-tabular, como es el caso
de datos de audio, imagenes, video, textos, etc.'® El modelo de Deep
Learning es capaz de generar en sus capas iniciales representaciones
de los datos con diferentes niveles de caracteristicas, que luego son
utilizadas en capas mas profundas del tipo tradicional para realizar el
entrenamiento.

La utilizacién de gran numero de capas ha sido posible tras resolver una
serie de problemas computacionales y de calculo numérico, dado el gran
namero de parametros a ajustar y la tendencia de los gradientes en el
“backpropagation” (el algoritmo de ajuste de pesos de la red) a tomar
valores extremos.'%17 Por un lado, el aumento de la potencia de célculo
durante los udltimos afios, y mas aun la posibilidad de utilizacion de
GPUs, han sido fundamentales. Por otro lado, se han encontrado formas
mas efectivas de inicializaciéon de los pesos de las redes,®1° nuevas
funciones de activacion (e.g. ReLU,?° leaky ReLU?' y ELU??), nuevos
optimizadores (e.g. stochastic gradient descent, Adam,?®> AdaGrad,?*
RMSProp?®), nuevas estrategias de entrenamiento (e.g. normalizacion
por batch?®), y nuevas formas de regularizaciéon (e.g. drop-out o la
parada de entrenamiento temprana).

Hay diferentes tipos de modelos de Deep Learning, que pueden ser
aplicados para diferentes tipos de datos.'>1’ Por ejemplo, las Redes
Neuronales Convolucionales (“Convolutional Neural Networks”, CNN)
son principalmente utilizadas para el modelado de imagenes. Las Redes
Neuronales Recurrentes (“Recurrent Neural Networks”, RNN) son
apropiadas para el modelado de secuencias, por ejemplo, texto o series
temporales. Estas ultimas utilizan neuronas especialmente disefiadas
para converger rapido y detectar dependencias a largo plazo en los
datos: son las neuronas LSTM?"2% (Long Short-Term Memory) y las
neuronas GRU? (Gated Recurrent Unit).

También existe una rama del Deep Learning dedicada a lo que se llama
modelos generativos, es decir, modelos que aprenden de los datos de
entrenamiento a generar nuevas versiones de los mismos, a veces de
forma guiada. Entre estos, destacan principalmente las GAN?®
(Generative Adversarial Networks) y los VAE®! (Variational Autoencoders
0 Autoencoders Variacionales).

Los modelos generativos de Deep Learning se estan empezando a
utilizar como forma de hacer QSAR inverso, que hemos visto mas arriba
es de especial interés para el disefio molecular in silico (ver revision en
(32)). En la mayoria de los casos, el modelo incluye una RNN para
modelar secuencias de caracteres de tipo SMILES,*® que codifican la
estructura del grafo molecular (ver Anexo |. Bases de
Quimioinformatica para una explicacion de los cédigos SMILES). Por
ejemplo, se han desarrollado modelos de RNN, en los cuales se
condiciona el disefio molecular mediante re-entrenamiento del modelo



con moléculas apropiadas,® o bien que mediante “aprendizaje por
refuerzo” (Reinforcement Learning, o RL) para condicionar la generacion
de moléculas.?>% Otros modelos utilizan VAEs y luego optimizacion
Bayesiana para condicionar la generacion de moléculas.>*° Hay
también modelos que utilizan GANs con RL,*%4! o hibridos GAN-VAE
(Adversarial Autoencoders,*?>43 AAE). Finalmente, hay trabajos recientes
gue modelan la molécula como grafo directamente y no como cadena de
caracteres, dentro de esquemas de VAEs.*47

Muy recientemente se ha publicado un nuevo modelo de QSAR inverso
(Kang y Cho, 2018)*® que utiliza VAEs semisupervisados (Semi-
Supervised Variational AutoEncoders,*® SSVAE) para generar moléculas
condicionadas. Entre las ventajas de esta aproximacion esta su relativa
simplicidad matematica y programética, asi como su relativa rapidez de
ejecucion en comparaciéon con los modelos anteriores. Ademas, los
autores proporcionan el cédigo fuente. En su articulo, Kang y Cho
presentan el modelo, lo entrenan con un conjunto al azar de 300000
moléculas “drug-like” (ver Anexo | para definicion de moléculas “drug-
like”) sacadas al azar de la base de datos ZINC,%%5! y comprueban que
son capaces de guiar la generacion de moléculas a valores
predeterminados de peso molecular, logP (logaritmo del coeficiente de
particion octanol/agua, una medida de la lipofilicidad de la molécula) de
Wildman y Crippen,>® y el QED (Quantitative Estimation of Drug-
likeness,'® una medida de la “druggability” de la molécula).

Sin embargo, los autores no hacen una investigacion sistematica de las
moléculas que su modelo genera, en cuanto al espacio quimico cubierto
y su relaciéon con el espacio quimico del conjunto de entrenamiento.
Cabe preguntarse por la diversidad quimica del output y su novedad
respecto del conjunto de entrenamiento, y asi como por posibles
diferencias entre las distribuciones de propiedades del input y el output.
¢Estamos generando pequefias variaciones del espacio quimico inicial,
o el modelo es capaz de generar estructuras completamente nuevas?
¢El modelo muestrea un amplio espacio quimico, o se restringe a unos
pocos quimiotipos? ¢Como se restringe la diversidad y novedad al
condicionar la generacién de moléculas? Parece interesante también
estudiar la dependencia del output del modelo con el conjunto de
moléculas de entrenamiento: ¢,como es esto afectado con el tamafio y la
diversidad del conjunto de entrenamiento?

Por otra parte, Kang y Cho“® utilizaron moléculas “drug-like”. ¢ Es posible
adaptar el modelo para generar otros tipos de moléculas, como son los
productos naturales? Y también podemos preguntarnos sobre el
comportamiento del modelo al condicionar la generaciébn por otras
propiedades no utilizadas por los autores. ¢Es posible modificar el
modelo para generar moléculas condicionadas a dos o mas
propiedades? Esto seria especialmente util, ya que el proceso de
optimizacibn de moléculas para generar candidatos a farmacos es
altamente multidimensional. En particular, ¢ podemos generar analogos a
un compuesto con propiedades modificadas?



El presente TFM intentar4 responder a toda esta gran cantidad de
preguntas, mediante el analisis y optimizacion del modelo SSVAE
aplicado a diseiilo molecular condicionado (QSAR inverso, ver abajo la
seccion 1.2. Objetivos). Al objeto de proporcionar el suficiente contexto,
el modelo SSVAE se describir4 para finalizar esta seccion.

Autoencoders variacionales semisupervisados (SSVAE) para disefio
molecular condicionado. El modelo de Kang y Cho

Un VAE®! es un modelo probabilistico que combina un codificador
(encoder, una red neuronal profunda en nuestro caso) para transformar
un input X en una media P y desviacion estandar o, que sirven para
muestrear al azar un punto en una distribucién normal multidimensional
con esos parametros, que es decodificado mediante un decodificador
(decoder, otra red neuronal profunda), que genera un output x’. El
conjunto es entrenado mediante inferencia variacional para minimizar la
distancia entre los datos input y output, y simultdneamente forzar a los
datos codificados a seguir una distribucion estandar multivariada (el
espacio latente z, minimizado la distancia de Kullback-Leibler entre la
distribucion empirica de datos codificados y una distribucién estandar
multivariada). De esta forma se mapea el espacio de los datos en el
espacio latente de forma compacta y ordenada.

Es facil ver como puede utilizarse un VAE como modelo generativo:
simplemente se muestrean puntos en el espacio latente, y se decodifican
dando outputs x’ en el espacio de los datos. Ahora bien, estamos
interesados en generar de forma condicionada estos outputs, es decir,
haciendo que presenten valores cercanos a un valor determinado de una
variable y (que puede ser multidimensional, es decir, contener varias
propiedades de condicionamiento). Esto se consigue afiadiendo un
predictor (de nuevo, una red neuronal profunda) que se entrena junto
con el resto del modelo. El resultado es el SSVAE.*® El adjetivo de
semisupervisado hace referencia a que los datos utilizados estan en
parte “etiquetados” (conocemos los valores de y para ellos) y en parte
no.

En este caso, la funcién de pérdida minimizada contiene dos términos:
uno para datos etiquetados, L(X,y), correspondiendo al limite inferior
variacional de logp(x, y), siendo p(x, y) la probabilidad de una instancia
etiquetada, y otro para los datos sin etiquetar, U(x), que corresponden al
limite inferior variacional de logp(x), siendo p(x) la probabilidad de una
instancia sin etiquetar. Un parametro B controla la proporcién con que
cada término se incluye en la funcion de pérdida total. De esta forma se
optimiza el modelo para predecir y a partir de x correctamente, y se
fuerza a z a seguir una distribucion estandar multivariante, permitiendo
obtener una distribucion posterior ps(x|y,z) a partir de la cual se
generaran los outputs condicionados.



Para trabajar con moléculas, Kang y Cho*® utilizaron tres RNN para
modelar cadenas SMILES. Estos a su vez se codificaron con el método
one-hot, el cual consiste en crear un diccionario de posibles caracteres,
y codificar cada caracter del SMILES como un vector de 0s con un 1 en
la posicion correspondiente al caracter. Para tratar SMILES de distintas
longitudes se afadieron Os al final de los cédigos (zero-padding) hasta
llegar a una longitud maxima mayor que el mas largo de los SMILES. El
resultado para un SMILES sera una matriz dispersa de Os y 1s, de
dimension n*m, donde n es la longitud del diccionario y m la longitud de
los vectores codificadores de caracteres tras el zero-padding, y eso sera
in input x para la red. Para las RNN utilizaron a su vez neuronas GRU,
bidireccionales para el predictor y para el codificador, y unidireccionales
para el decodificador. El esquema del modelo es el siguiente:

!

X
A

decoder p,(x|y,z)
uni-GRU(250)

uni-GRU(250)

uni-GRU(250)

A

y Z
ﬁé—@} NO.I) ﬁé—@} MO,I)
N¢(X) qu(x) M¢(X,Y) 0'¢(X,Y)
predictor g ,(y|x) encoder g ,(z[x,y)
bi-GRl\J(250) bi-GR/L\J(250)
bi-GR;U(zso) bi-GRU(250)
bi—GRCJ(250) bi-GRtJ(zso)
! *
X

Figura 1. Modelo SSVAE utilizado por Kang y Cho. Tanto el predictor como el
codificador generan para cada instancia x una media y una desviacién estandar, a




partir de las cuales se genera y y z, que se utilizan como input del decodificador.
Reproducido de (48).

Para generar una molécula a partir de y y z utilizaron beam search
basandose en la distribucién posterior condicionada pe(Xx|y,z).

El programa para implementar el modelo fue escrito en Python utilizando
la libreria TensorFlow.>> Para el entrenamiento utilizaron 310000
moléculas “drug-like” de ZINC, que fueron divididas en 300000
moléculas para entrenamiento per se y 10000 moléculas para validacion.
Utilizaron el siguiente diccionario de 35 caracteres de codigo SMILES
para realizar la codificacion one-hot:

{1! 2! 31 41 5) 61 7! 81 91 + !:)#!(!)1 [1]1 H) B! C) N1 01 F! SI! P1 S! Cll Br! Sn1
l,c,n,o,p,s}

La dimensioén de z fue establecida en 100.
Pasamos a enumerar los objetivos del TFM.

1.2 Objetivos
Los objetivos del TFM seran cinco:

e Andlisis de la correccion, novedad, diversidad y distribucion de
propiedades del output del SSVAE entrenado con el conjunto de
entrenamiento original, tanto incondicional como condicional.

Andlisis de la correccion, novedad, diversidad y distribucién de
propiedades del output, incondicional y condicional, en funcién
de:

o Tamafo del conjunto de entrenamiento

o Diversidad del conjunto de entrenamiento
Adaptacion del SSVAE para generar productos naturales; analisis
de la correccion, novedad, diversidad y distribucién de
propiedades con el conjunto de productos naturales de ZINC
como conjunto de entrenamiento.
Prueba del SSVAE con propiedades alternativas: TPSA®>® (Total
Polar Surface Area), refractividad molar (MR) y Labute ASA®’
(LASA); andlisis de correccién, novedad, diversidad y distribucion
de propiedades.
Adaptacion del SSVAE para condicionar la generacion de
moléculas con dos o0 mas propiedades, en particular para generar
analogos con propiedades modificadas.

1.3 Materiales and Métodos

Ambiente de simulacién: hardware y software

Todas las simulaciones y analisis fueron realizados en dos workstations
de Linux, una con 32 Gb de RAM y Ubuntu Xenial como sistema
operativo, y otra con 64 Gb de RAM y Debian Jessie como sistema



operativo. En la primera habia hasta 40 hilos de calculo en paralelo
disponibles, y en la segunda hasta 32 hilos.

Todas las simulaciones utilizaron Python 3.5 con la libreria TensorFlow.
Se cre6 un ambiente de Anaconda (tf35) en el cual se instalo
TensorFlow, NumPy, y scikit-learn.

Todos los andlisis utilizaron Python 2.7 (debido a incompatibilidades de
la libreria chemfp®8). Se credé un ambiente de Anaconda para analisis
quimioinformaéticos (cix) en el cual se instalé RDKit,> jupyter, NumPy,
Pandas, MatplotLib, y chemfp. Los calculos quimioinformaticos utilizaron
las toolkits RDKit y chemfp.

Es de destacar que, a pesar de estar utilizando workstations con
procesadores Xeon con extensiva capacidad de paralelizacion, junto con
una gran cantidad de RAM, la ejecucion del SSVAE es bastante costosa
computacionalmente y por tanto lenta de obtener resultados. Por
ejemplo, la simulacién en las condiciones de Kang y Cho*® (300K
moléculas de input, 5K + 5K moléculas de output) puede tardar en estas
maquinas del orden de 1-2 dias. Se hicieron algunas pruebas en
ordenadores con Windows y utilizando CPUs los célculos se volvian
interminables. Unicamente fue relativamente exitosa una prueba
realizada utilizando TensorFlow para GPUs en un laptop con 64 Gb de
RAM, y aun asi el calculo tardd 2-3 dias. Por tanto, se aconseja ejecutar
estos célculos en workstations altamente paralelizables y con gran
cantidad de RAM, y si es posible, utilizando GPUs.

Repositiorio Git

Al objeto de mantener un correcto control de versiones, y permitir la
reproduccion publica de las simulaciones y analisis se cre6 un
repositorio publico en GitHub con copias locales sincronizadas en ambas
workstations. La direccion del mismo es:

https://github.com/gcolmenarejo/cmd

Este repositorio contiene el codigo del repositorio publico original de
Kang y Cho,*® mas todas las modificaciones de cédigo, resultados de
simulaciones y notebooks de analisis de este TFM. Se organiza en forma
de directorios exp0, expl, exp2, etc. Cada uno de ellos contiene un
experimento o area de trabajo, con uno o mas ficheros de tipo
myrunxx.py que sirven para realizar la simulacion, y uno o mas
notebooks de Python de tipo ExpxxAnalysis.ipynb donde se realiza el
andlisis correspondiente. En el directorio raiz esta el fichero run.py,
correspondiente al cédigo de Python de control de simulacion originario,
junto con un modulo SSVAE.py que contiene el codigo del SSVAE y un
modulo preprocessing.py que realiza la codificacion one-hot de los
SMILES y otras funciones iniciales de procesado.

Los diferentes directorios de experimentos creados son:


https://github.com/gcolmenarejo/cmd

exp0: simulacién original de Kang y Cho,*® junto con andlisis de output:
correccion, novedad, diversidad, distribucion de propiedades, tanto
incondicional como condicionalmente.

expl: simulacion similar a la anterior, pero iterando sobre conjuntos de
entrenamiento cada vez mayores, parte o la totalidad del conjunto de
entrenamiento original. También se prob6 a generar tamafios crecientes
de conjuntos de output: 5000, 10000 y 20000 moléculas.

exp3: simulacion de generacion de productos naturales, con analisis de
correccion, novedad, diversidad, y distribucion de propiedades, tanto
incondicional como condicionalmente. Se itera sobre conjuntos de
entrenamiento cada vez mayores, parte o totalidad del conjunto de
productos naturales de ZINC,%%51 previamente procesado para poder ser
utiizado con el SSVAE. Contiene un notebook adicional
(generateNP.ipynb) para generar el conjunto de productos naturales de
input, asi como un moédulo SSVAE.py modificado para poder tratar
productos naturales con el SSVAE.

exp4: simulaciones de generacién de moléculas a partir de conjuntos de
entrenamiento de moléculas de maxima diversidad (ortogonales) y
minima diversidad (clusterizadas). Se iteré sobre conjuntos crecientes de
moléculas, y se analiz6 comparativamente la correccién, novedad,
diversidad y distribucion de propiedades del output, tanto incondicional
como condicionalmente. Para crear los conjuntos ortogonal y
clusterizado de input, se «cre6 un notebook de Jupyter
(Exp4DivSample.ipynb) que utiliz6 como fuente de moléculas las
moléculas “lead-like” o “drug-like” de ZINC.50:51

exp5: simulacion de generacion de moléculas condicionadas a valores
especificos de TPSA, refractividad molar (MR) y LASA. Utiliza el modulo
mySSVAE.py (en el directorio raiz) que contiene el SSVAE modificado
para optimizacion multiobjetivo.

exp6: simulacion de generacion de analogos condicionados a un valor
especifico de logP. Utiliza el médulo mySSVAE.py (en el directorio raiz)
gue contiene el SSVAE modificado para optimizacién multiobjetivo.

Para los analisis estadisticos se utilizé R.

Mdédulo myfuncs.py

Se cred un modulo de Python (myfuncs.py) con multiples funciones de
analisis, clusterizacion, visualizacion de moléculas, graficas, muestreo
guimico, etc. Dicho modulo se encuentra reproducido en el Anexo Il. Las
funciones en este modulo se utilizaron en los notebooks de analisis.

Notebooks de Jupyter




Para cada analisis se creé un notebook de Jupyter, que incluye calculos
y gréficas y estan ampliamente comentados. También se crearon
notebooks de Jupyter para generar diferentes conjuntos de moléculas de
entrenamiento. Estos notebooks estan recogidos en el repositorio GitHub

arriba mencionado.

Las graficas se realizaron con Matplotlib de Python o Spotfire.®°

1.4 Planificacion del trabajo

La planificacion del trabajo se hizo de acuerdo a un Gantt chart
generado al inicio del proyecto. Se muestra a continuacion:

START END
TASK NAME DATE DATE

Objetivo 2.2.1

Configuracidn hardware/software 16-oct. 20-oct.

Escritura de programa de andlisis 18-oct. 19-oct.

Ejecucion CMD 18-oct. 19-oct.

Andlisis de resultados 20-oct. 21-oct.
Objetivo 2.2.2

Modificacién de CMD para iterar 22-Oct  23-Oct

Programa para generar diversidad contr 24-Oct  27-Oct

Ejecucion CMD training tamafio variable 24-Oct  28-Oct

Ejecucién CMD training diversidad variable 25-Oct  1-Nov

Andlisis de resultados 29-Oct  4-Nov
Objetivo 2.2.3

Preparacion de base de datos de prod nat 5-Nov 6-Nov

Modificacién de CMD para prod nat 7-Nov 10-Nov

Ejecucién de CMD para prod nat 11-Nov 14-Nov

Analisis de resultados 15-Nov 18-Nov
Objetivo 2.2.4

Preparacion set training con nuevas prop 19-Nov 20-Nov

Ejecucion CMD con nuevas propiedades 21-Nov 24-Nov

Andlsis de resultados 25-Nov 27-Nov

Objetivo 2.2.5
Modificacién CMD con nuevas loss functions  29-Nov 1-Dec

Ejecucion CMD 2-Dec  4-Dec

Andlisis de resultados 5-Dec  7-Dec
Escritura TFM

Escritura TFM 29-Nov 4-Dec

WEEK 1

WEEK 2 WEEK 3 WEEK 4 WEEK 5

M| T |W Th|Fr|Sa/Su/M| T W Th Fr Sa Su M| T |W|Th|Fr|Sa/Su/M T W Th|Fr Sa/Su M| T W|Th Fr|Sa Su

3

Figura 2. Gantt chart del proyecto de TFM (semanas 1-5).
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START  END WEEK 6 WEEK 7 WEEK 8 WEEK 9

TASK NAME
LV M| T \W | Th|Fr|{Sa/Su/M| T |W|Th|Fr|Sa|Su/M| T |W Th Fr|Sa|Su M| T |W Th Fr|Sa|Su
PPEEEEEEEEE . o884 9944
Objetivo 2.2.1 SRR IL8R223383Fdrsdegagnsasg
Configuracién hardware/software 16-oct. 20-oct.
Escritura de programa de andlisis 18-oct. 19-oct.
Ejecucion CMD 18-oct. 19-oct.
Andlisis de resultados 20-oct. 21-oct.
Objetivo 2.2.2
Modificacion de CMD para iterar 22-Oct  23-Oct
Programa para generar diversidad contr 24-Oct  27-Oct
Ejecucion CMD training tamario variable 24-Oct 28-Oct
Ejecucion CMD training diversidad variable 25-Oct  1-Nov
Andlisis de resultados 29-Oct  4-Nov
Objetivo 2.2.3
Preparacion de base de datos de prod nat 5-Nov 6-Nov
Modificacion de CMD para prod nat 7-Nov 10-Nov
Ejecucion de CMD para prod nat 11-Nov 14-Nov
Analisis de resultados 15-Nov 18-Nov

Objetivo 2.2.4
Preparacion set training con nuevas prop 19-Nov 20-Nov ..

Ejecuciéon CMD con nuevas propiedades 21-Nov 24-Nov ....
Analsis de resultados 25-Nov 27-Nov ...
Objetivo 2.2.5
Modificaciéon CMD con nuevas loss functions  29-Nov  1-Dec ....
Ejecucion CMD 2-Dec  4-Dec ...
Andlisis de resultados 5-Dec  7-Dec ...
Escritura TFM
Escritura TFM 29-Nov 4-Dec .........

'Figura 3. Gantt chart del proyecto de TFM (semanas 6-9).

1.5 Breve descripcion del producto

En este TFM se ha analizado sistematicamente el modelo SSVAE de
Kang y Cho* de disefio molecular condicionado. Diferentes
experimentos se han realizado al objeto de estudiar la dependencia del
output con el input, tanto en su extensién, diversidad y tipo de
moléculas, asi como propiedades condicionantes. Ademas, se han
realizado modificaciones en el SSVAE de forma que se ha conseguido:

e generar moléculas de tipo producto natural.
e generar moléculas condicionadas a mas de una propiedad
e generar anadlogos condicionados a una o mas propiedades.

1.6 Breve descripcion de la memoria

La memoria a continuacién se organiza en forma de una seccion de
Resultados y Discusion, en la cual se realizara una descripcion de
todos los experimentos y analisis realizados, los resultados obtenidos y
se discutiran en referencia a la bibliografia en el area. Seguird una
seccion de Conclusiones que resumiran los principales hallazgos de
este trabajo. Finalmente, habra una par de Anexos, uno con una
introduccibn  resumida a la Quimioinformatica (Bases de
Quimioinformética), y otro con material suplementario con el codigo del
modulo myfuncs.py de Python generado para facilitar los analisis.
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2.Resultados y Discusion

2.1.Anélisis del output del SSVAE con el entrenamiento original

En su articulo,*® Kang y Cho describen el entrenamiento y ejecucion del
SSVAE con un conjunto de 310000 moléculas, concretamente 300000
para el entrenamiento de la red per se y 10000 para su validacion. Estas
310000 moléculas son un conjunto al azar tomado de las moléculas
“drug-like” de ZINC.59%! Tras el entrenamiento, generaron 5000
moléculas incondicionadas y otras 5000 moléculas condicionadas a
tener un peso molecular de 250 Da.

La presente seccion describe la reproduccion de la simulacion de Kang y
Cho, y se analiza el output de dicha simulacién. En particular, se estudia
la correccion, diversidad y novedad de las moléculas resultantes, asi
como su distribucidon de propiedades en comparacion con el conjunto de
entrenamiento.

Para determinar la correccion de las moléculas, se cre6 una funcion
(corrsmis, dentro del modulo myfuncs.py) que toma una lista de
SMILES y separa aquéllos que son sintacticamente correctos (a partir de
ellos se puede reconstruir el grafo molecular) de aquéllos que no lo son,
siendo retornados en sendas listas, junto con el numero total de
SMILES, y el nimero de los correctos. Para ello utiliza la funcién
MolFromSmiles de RDKit. Esta funcién se aplic6 a cada conjunto de
SMILES output analizados.

En cuanto a la diversidad, se calcularon tres parametros: el nimero de
estructuras Unicas generadas (no es raro que el SSVAE genere
moléculas repetidas), el numero de clusters presentes en las moléculas
resultantes, y el nimero de frameworks de Murcko®! Gnicos (ver Anexo
|. Bases de Quimioinformatica para una descripcion de los mismos).
Para las dos Ultimas se cred una funcion (divan, dentro del mddulo
myfuncs.py) que toma un dataframe de Pandas smidf con una columna
de SMILES vy otra de identificador, y lo clusteriza (llamando a la funcién
clusmidf, dentro de myfuncs.py) mediante el algoritmo de Taylor-
Butina®262 utilizando un umbral de similitud de 0.8, que habitualmente
resulta en clusters con moléculas intuitivamente similares. El clustering
se realiza mediante la toolkit quimioinformatica chemfp, que es capaz de
generar la lista de vecinos a muy alta velocidad.

La funcion divan también genera la lista de frameworks de Murcko
Unicos utilizando la funcion GetScaffoldForMol de RDKit.

En cuanto a la novedad quimica, se cre6 una funcién (novan, dentro del
modulo myfuncs.py) que por una parte calcula, utilizando chemfp, el
namero de moléculas sin similitudes iguales o superiores a 0.7 en el
conjunto de entrenamiento (moléculas con similitud por debajo de 0.7
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suelen aparecer intuitivamente como de diferentes quimiotipos). Esto es
una medida del numero de moléculas sin analogos en el conjunto de
entrenamiento y que por tanto corresponden a quimiotipos nuevos.
También calcula el numero de frameworks de Murcko no presentes en el
conjunto de entrenamiento, una medida alternativa de la novedad
guimica, en este caso enfocandose en la estructura del nucleo de la
molécula en vez de la molécula entera (moléculas nuevas con el mismo
framework pero distintas cadenas laterales no sera contadas como
novedad).

Para la distribucién de propiedades, siguiendo a Kang y Cho se entreno
a la red utlizando peso molecular, logP y QED como propiedades
adicionales. Para nuestro andlisis de distribucion de propiedades nos
fijamos s6lo en el peso molecular y el logP, dada la alta dependencia del
QED en estas dos propiedades. A continuacion, describiremos en tres
subsecciones el conjunto de entrenamiento, el output incondicionado y el
output condicionado.

Conjunto de entrenamiento

Si nos fijamos en el conjunto de entrenamiento, vemos que contiene un
total de 194527 clusters (segun el algoritmo de Taylor-Butina con umbral
de 0.8), correspondiendo a un promedio de 1.54 moléculas por cluster, y
un total de 161518 frameworks de Murcko (promedio de 1.86 moléculas
por framework). La distribucion de peso molecular vs logP tiene el
siguiente aspecto (Fig. 4):

5 AN — 0.0024
4 -
- 0.0020
3 .
- -+ 0.0016
a.
o
S 1-
=t 0.0012
0
= 0.0008
_1 P
-2 T T T T T - 0.0004
200 250 300 350 400 450

MWt

Figura 4. Distribucion de peso molecular (MWt en inglés) vs logP del conjunto de
entrenamiento de Kang y Cho (300000 moléculas). A la derecha, escala de
contornos de igual densidad.
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Vemos que esta limitada por arriba a un peso molecular de 500 Da y un
logP de 5, correspondiendo por tanto a moléculas “drug-like” como se
esperaba. Se observa cierta correlacion entre ambas propiedades, que
puede cuantificarse en un coeficiente de Pearson de 0.43. El maximo de
la distribucién se encuentra en un peso molecular de aproximadamente
350 Da y en un logP de aproximadamente 3, y las mayores densidades
se dan entre valores de 325-400 Da y 2-4 de logP, habituales en
moléculas “drug-like”. En cuanto a la distribucion de clusters, vemos una
dependencia de tipo ley de potencia, abarcando distintos 6rdenes de
magnitud los tamafos de los clusters (hay clusters de hasta casi 900
moléculas, y luego tamafios decrecientes hasta una larga cola de
singletons), con una dependencia lineal en las representaciones doble-

logaritmicas:
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i
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Figura 5. Distribucion clusters y de tamafios de clusters de conjunto de
entrenamiento de Kang y Cho (300000 moléculas). En la grafica de la izquierda se
representa el nimero de elementos de cada cluster (en escala doble-logaritmica en el
inset). En la grafica de la derecha se representa el nimero de elementos para cada
tamafio de cluster (en escala doble-logaritmica en el inset), es decir, cada punto
representa la agregacion de todos los clusters del mismo tamafio, resultando en menos
puntos; el punto mas a la izquierda son los singletons, que corresponden a la cola
derecha de la grafica de la izquierda.

Este comportamiento es tipico para distribuciones heterogéneas y
grandes de compuestos.®*

Generacion incondicionada de moléculas

Tras ejecutar el SSVAE en con los parametros de Kang y Cho, se
obtuvieron los siguientes resultados para la generacion incodicionada de
moléculas (Tabla 1):

# mol out | %corr | # mol unicas | # clusters | # frames | % nuevas estr | % nuevos frames

5000 | 94.68 4218 3352 2973 23.14 49.31

Tabla 1. Resultados de correccion, diversidad y novedad de la generacion
incondicionada tras entrenamiento en las condiciones de Kang y Cho. # mol out =
ndamero de moléculas del output; % corr = porcentaje de moléculas sintacticamente
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correctas; # clusters = numero de clusters; # frames = numero de frameworks de
Murcko Unicos; % nuevas estr = porcentaje de estructuras nuevas (sin analogos en el
conjunto de entrenamiento; % nuevos frames = porcentaje de frameworks nuevos (no
presentes en el conjunto de entrenamiento).

Vemos en primer lugar que el porcentaje de moléculas generadas
sintacticamente correctas es del 94.7%, lo cual es remarcable en su alto
valor dada la complejidad que a veces puede alcanzar la codificacion de
una cadena SMILES, con interacciones entre posiciones muy alejadas
en la cadena. Parece que la red ha aprendido muy bien a generar
estructuras quimicas realistas. También vemos que ha habido algunas
repeticiones de moléculas, puesto que el niumero de moléculas Unicas
(4218) estd ligeramente por debajo del de correctas (4735, lo que
corresponde a aproximadamente un 11% de repeticiones).

En cuanto a la diversidad quimica, la simulacion incondicionada resultd
en una coleccion bastante diversa, pues hay 3352 clusters (un promedio
de 1.26 moléculas por cluster) y 2973 diferentes frameworks de Murcko
(1.42 moléculas por framework en promedio). La distribucion de clusters
resultantes es de nuevo de tipo ley de potencia (Fig. 6):
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Figura 6. Distribucion clusters y de tamafios de clusters de conjunto de output
incondicionado tras entrenamiento con condiciones de Kang y Cho. Gréficas
como en la Fig. 5.

En cuanto a la novedad quimica, vemos que hay un porcentaje de solo
el 23.14% de moléculas que podamos categorizar como no analogos del
conjunto de entrenamiento, es decir, quimiotipos nuevos. Si nos cefilmos
a los frameworks, el porcentaje es mayor, del 49.31%, aunque de nuevo
es relativamente bajo. Parece que el SSVAE aprende no sélo a generar
moléculas correctamente, sino también a generar moléculas segun los
qguimiotipos presentes en el conjunto de entrenamiento en bastante
medida. Esto no deberia sorprendernos, pues los modelos generativos
de tipo VAE en su version incondicionada lo que hacen es muestrear
puntos del espacio latente y decodificarlos, por lo que los datos que se
generan de output tienen en principio bastante similitud con los
originales, si bien es interesante el observar que también hay una
generacion no desdefiable de quimiotipos completamente nuevos.
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La distribucion de peso molecular vs logP de las moléculas generadas
incondicionalmente es la siguiente (Fig. 7):
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Figura 7. Distribucion de peso molecular vs logP del output incondicionado tras
entrenamiento con condiciones de Kang y Cho.

De nuevo vemos una distribucién centrada en el peso molecular de 350
Da y el logP de alrededor de 3 (coeficiente de correlacion de Pearson de
0.42), similar al conjunto de entrenamiento.

Generaciodn condicionada de moléculas

Por otra parte, la generacion condicionada a peso molecular alrededor
de 250 Da nos dio los siguientes resultados (Tabla 2):

# mol out | %corr | # mol unicas | # clusters | # frames | % nuevas estr | % nuevos frames

5000 96.4 |2590 2277 1525 38.26 43.21

Tabla 2. Resultados de correccion, diversidad y novedad de la generacion
condicionada tras entrenamiento en las condiciones de Kang y Cho

En este caso vemos que la correccion de moléculas no parece haber
sido afectada y sigue estando en un valor muy alto. Por otra parte, el
namero de moléculas Uunicas ha disminuido considerablemente,
resultando en un 46.3% de repeticion en las moléculas correctas. El
namero de clusters ha disminuido en un 32%, y el de frameworks en un
49%. La distribucion de clusters muestra la ley de potencias tipica,
aunque con clusters mas pequeiios (Fig. 8):

16



WA 4] -
7 T Ex10°] 2000 g Ex10° |
ul -— ul -
5 Laxp] - e E gl T
ul — wi a —
# 2% 10° " 2% 10"
5 _g‘ 107 i — 1500 _g\- 107 ; —
] 10t 103 A 1250 10t 10°
[= = .
o log Cluster D o log Cluster Size
E4q - £ 1000
i i
#* e
3] - 750
500
2 —
250
1 0
0 500 1000 1500 2000 1 2 3 4 5 & 1
Cluster 1D Cluster Size

Figura 8. Distribucion clusters y de tamafios de clusters de conjunto de output
condicionado tras entrenamiento con condiciones de Kang y Cho. Graficas como
en la Fig. 5.

Esta observacion de clara disminucion de la diversidad quimica del
output puede explicarse en base a que estamos forzando al modelo a
generar moléculas con unas propiedades restringidas, en particular, con
un peso molecular de 250 Da, por lo que estamos muestreando una
region restringida del espacio latente. Si observamos la Fig. 4 vemos
gue el porcentaje de moléculas del conjunto de entrenamiento original
con esa caracteristica es muy bajo, por lo que el modelo tiene poca
informacion sobre este tipo de moléculas. Por consiguiente, resulta
I6gico que aumente el numero de moléculas repetidas y que la
diversidad de las moléculas resultantes de la generacion condicionada
sea menor.

En cuanto a la novedad quimica, se observa un aumento claro de la
misma al analizar el porcentaje de nuevas estructuras (38.26% vs
23.14% en el entrenamiento incondicionado), y un namero ligeramente
inferior, no sabemos si significativo, al analizar el porcentaje de
frameworks nuevos (43.21% vs 49.31%). La observacion del aumento de
estructuras no analogas puede racionalizarse de nuevo si consideramos
gue estamos condicionando en una region del espacio latente con pocos
representantes en el conjunto de entrenamiento. Por ello, estamos
forzando al modelo a generar moléculas poco representadas en aquél en
su globalidad, y por tanto aumentando la probabilidad de generar
qguimiotipos nuevos, aunque sea a costa de una disminucion de la
diversidad del output y un aumento de las repeticiones.

Finalmente mostramos la distribucién de peso molecular vs logP del
conjunto de output condicionado (Fig. 9):
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Figura 9. Distribucién de peso molecular vs logP del output condicionado tras
entrenamiento con condiciones de Kang y Cho. Obsérvese la disminucion de
variabilidad del peso molecular en comparacién con el logP.

Observamos que la generacién condicionada ha sido un éxito, puesto
gue la distribucion marginal de peso molecular esta centrada muy
estrechamente en 250 Da. Es interesante observar que en este caso la
distribucion marginal de logP no se centra en 3, como en el conjunto de
entrenamiento, sino en aproximadamente 2, y es mas ancha. Esto puede
explicarse si consideramos la Fig. 4, en la que podemos ver que en el
conjunto de entrenamiento la mayoria de las moléculas con peso
molecular alrededor de 250 Da tienen un logP centrado en
aproximadamente 2. El modelo, entonces, al muestrear el espacio
latente condicionado a peso molecular de 250 Da estard generando
puntos que al ser decodificados resultardn en moléculas con tendencia a
tener logP de 2.

Concluimos que el SSVAE genera moléculas con una alta diversidad
guimica y cierta novedad. En el caso incondicionado, esta novedad es
menor, pero la diversidad es mayor. Lo contrario ocurre en el caso
condicionado, con mayor novedad pero menor diversidad. En cualquier
caso, es capaz de generar nuevo espacio quimico, y lo que es mas
importante, condicionado a unos valores de propiedad, por lo que parece
tener capacidad de extrapolacion para generar nuevas moléculas con un
valor determinado de una propiedad, actuando como modelo efectivo de
QSAR inverso.

2.2.Analisis del output del SSVAE en funcion del tamafio del conjunto
de entrenamiento y del tamafio del output
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A continuacion, nos preguntamos si el output del SSVAE, en cuanto a
correccion, diversidad y novedad podia depender el tamafio del conjunto
de entrenamiento. Cabria esperar que al aumentar el tamafio de dicho
conjunto la red tuviera més diversidad quimica para aprender y por tanto
generara un output mas correcto, diverso y nuevo. Por ello, realizamos
simulaciones del SSVAE con subconjuntos crecientes del conjunto de
entrenamiento de Kang y Cho, concretamente de 50K, 100K, 150K,
200K, 250K y 300K moléculas (esta ultima es la simulacion de la seccion
anterior). Asimismo, probamos a generar, para cada una de ellas,
conjuntos de moléculas incondicionadas y condicionadas de tamarfio
creciente, en concreto de 5000, 10000 y 20000 moléculas, al objeto de
ver si la diversidad y novedad de los outputs crecian linealmente con el
tamafio del output, o por el contrario se producian fendmenos de
“saturacion’, etc.

Correccion

En primer lugar, analizamos la dependencia de la correccion de
moléculas con el tamafio del conjunto de entrenamiento y del conjunto
de output. En la Fig. 10 mostramos dicha dependencia para todos los
experimentos juntos:
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Figura 10. Porcentaje de moléculas correctas del conjunto de output en funcién
del tamafio del conjunto de entrenamiento. Color por tamafio del conjunto de output,
y simbolo por condicionamiento.

No parece haber una tendencia muy clara con el tamafio del conjunto de
entrenamiento. Si bien es cierto que hay ligeras subidas y bajadas en
general para valores concretos del eje de abscisas, todas se dan
alrededor de valores muy altos del porcentaje de correccion, y sin una
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tendencia global clara con el tamafio del conjunto de entrenamiento
(subida generalizada, bajada generalizada, saturacion, etc). En cuanto al
posible efecto del tamafio del conjunto de output, tampoco se ve una
tendencia clara pues los distintos colores se cruzan. Finalmente, vemos
una ligera tendencia de los outputs condicionados (triangulos) a ser mas
correctos que los outputs incondicionados (circulos), pues siempre estos
ultimos quedan por debajo de los otros.

Diversidad quimica

Si analizamos las variables de diversidad (nUmero de estructuras unicas,
namero de clusters y numero de frameworks) observamos lo siguiente
(Fig. 11):
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Figura 11. Diversidad de output vs tamafio de conjunto de entrenamiento. (a)
Numero de estructuras Unicas; (b) Niumero de clusters; (c) Namero de frameworks.
Coloreado por niumero de moléculas del output. Simbolos por condicionamiento.

Vemos que no hay tendencia clara a cambiar la diversidad con el
tamafio del conjunto de entrenamiento para un tamafio de output y
condicionamiento constantes: hay subidas y bajadas pero sin una

# Unique Structures Out / 1000

# Clusters Out / 1000

# Frameworks Out / 1000

16
14

12

10

4%
zr’r"\x/H

50 100 150 200 250 300
# Training Molecules / 1000

W aa
— T

A

50 100 150 200 250 300
# Training Molecules / 1000

N W ke 000 NN O O

= o0 ;O =~ W O

50 100 150 200 250 300
# Training Molecules / 1000

21

Color by

# Output Mols

@ 5000

@ 10000
20000

Shape by

Conditioning

A Co

@ Un

Color by

# Output Mols

@ 5000

@ 10000
20000

Shape by

Conditioning

A Co

@ Un

Color by
# Qutput Mols

@ 5000

@ 10000
20000

Shape by
Conditioning
A Co

@ un



tendencia clara al aumento o a la disminucion. Esto significaria que para
entrenar el SSVAE seria necesario en principio un conjunto
relativamente pequefio de moléculas, del orden de decenas de miles, al
menos en cuanto a la generacion de un conjunto diverso de moléculas
(otra cosa seria en cuanto a la generacion condicionada, que segun qué
valores de las variables condicionantes impongamos podria ser
necesario aumentar el numero de moléculas de entrenamiento a valores
mayores).

En todos los casos observamos que la diversidad del output
condicionado es claramente menor que la del output incondicionado,
como habiamos visto en la Seccion 2.1.

Si reanalizamos estos datos en funcién del tamafio del conjunto de
output obtendremos lo siguiente (Fig. 12):
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Figura 12. Diversidad de output vs tamafio de conjunto de output. (a) NUmero de
estructuras unicas; (b) Numero de clusters; (c) Nimero de frameworks. Coloreado por
tamafio del conjunto de entrenamiento. Simbolos por condicionamiento.

En este caso vemos una tendencia clara lineal a aumentar la diversidad
del output con el tamafio del conjunto de output, tanto en el caso
incondicionado como en el condicionado. Concluiriamos por tanto que el
modelo, al menos con los tamafios de output probados, esta lejos de
“saturarse” en cuanto a su capacidad de generar diversidad quimica.
Esto, hasta cierto punto, es esperable, dado que estamos generando un
nimero de moléculas output bastante menor que el conjunto de
entrenamiento. Si bien estamos muestreando en principio todo el
espacio latente, con estos tamafios de output cabe la posibilidad de
estar dejando muchos quimiotipos del conjunto de entrenamiento por
representar en el output. Realmente una prueba de estrés de la
capacidad de generar diversidad quimica del SSVAE seria la generacion
de conjuntos de output del orden o mas del conjunto de entrenamiento,
aunque tal célculo resultaria extraordinariamente costoso y excede los
medios y tiempo de que disponemos para este TFM.

Es de destacar que la pendiente para los outputs incondicionados es
mayor que la de los condicionados, de nuevo reflejo de la mayor
dificultad de generar moléculas condicionadas, puesto que siempre hay
una proporcion mayor en este caso de moléculas repetidas.

Novedad quimica

Si analizamos las variables de novedad (porcentaje de moléculas
‘nuevas”, es decir, sin analogos en el conjunto de entrenamiento, y
porcentaje de nuevos frameworks) observamos lo siguiente (Fig. 13):
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Figura 13. Novedad de output vs tamafio de conjunto de entrenamiento. (a)
Porcentaje de estructuras nuevas; (b) Porcentaje de nuevos frameworks. Coloreado por
tamafio del conjunto de output. Simbolos por condicionamiento.

Vemos que hay una tendencia clara a la disminuicion del porcentaje de
estructuras y frameworks nuevos conforme aumentamos el tamafio del
conjunto de entrenamiento. Esta observacion podria racionalizarse en
base a que la generacidén de estructuras nuevas se hace cada vez mas
costosa, ya que la nueva molécula debe compararse simultaneamente a
un numero cada vez mayor de moléculas del conjunto de entrenamiento.
Generamos mas diversidad al aumentar el tamafio del conjunto de
entrenamiento, pero este crece mas rapido por lo que disminuye la
probabilidad de generar nuevas estructuras.

Si nos enfocamos en el porcentaje de estructuras nuevas, es mayor en
la generacion condicional que en la incondicional de forma sistematica, y
podria explicarse en base a que estamos forzando al modelo a generar
moléculas poco representativas del conjunto de entrenamiento (ver
“Generacion condicionada de moléculas” en la Seccién 2.1). En el caso

24



del porcentaje de nuevos frameworks la tendencia se invierte, aunque no
hay una separacion tan clara como en el caso anterior.

En cuanto a la dependencia de la novedad con el tamafio del output, es
posible ver cierta tendencia al aumento del porcentaje de estructuras
nuevas y frameworks nuevos conforme aumentamos el mismo (Fig. 14):
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Figura 14. Novedad de output vs tamafio de conjunto de output. (a) Porcentaje de
estructuras nuevas; (b) Porcentaje de nuevos frameworks. Coloreado por tamafio del
conjunto de entrenamiento. Simbolos por condicionamiento

En este caso estariamos viendo el efecto contrario, es decir, conforme
aumentamos el tamafio del conjunto de output aumentamos la
probabilidad de generar moléculas que no estén representadas en el
conjunto de entrenamiento. De nuevo, para el porcentaje de nuevas
estructuras, la generacién condicionada muestra mayores valores,
mientras que esta tendencia se invierte para el porcentaje de nuevos
frameworks.

25



Analisis estadistico de los datos

Al objeto de identificar predictores signifcativos para explicar la
variabilidad de los parametros de correccion, diversidad y novedad, se
ajustaron modelos lineales a los datos. Se consideraron tres modelos, de
complejidad creciente: primero un modelo sin interacciones, de tipo
variable ~ n.train+n.out+con, donde “n.train” es el tamafio del conjunto
de entrenamiento, “n.out” el tamafio del conjunto de output y “con” una
variable categorica de condicionamiento. El siguiente modelo que se
considero fue del tipo variable ~ n.train+n.out*con, donde el asterisco
indica una interaccion. Como modelo de maxima complejidad se
considerd uno del tipo variable ~ n.train*n.out*con, es decir, una triple
interaccion. Los modelos fueron comparados de menor a mayor
complejidad, de forma que se pasaba a uno de mayor complejidad si el
correspondiente test F de comparacion de los modelos salia significativo.
La Tabla 3 muestra los resultados de este andlisis estadistico para todas
las variables de diversidad y novedad:

Variable respuesta | Mejor modelo n.train | n.out | cond | n.out:cond
p.corr.out p.corr.out~n.train+n.out+con * NA
n.un.out n.un.out~n.train+n.out*con * *
n.clus.out n.clus.out~n.train+n.out*con * *
n.fram.out n.fram.out~n.train+n.out*con * *
p.new.str p.new.str~n.train+n.out+con | * * * NA
p.new.fram p.new.fram~n.train+n.out+con | * * * NA

Tabla 3. Resultados de analisis estadistico de correccién, diversidad y novedad
en funcibn de tamafio de conjunto de entrenamiento y output, y
condicionamiento. Las casillas con asterisco indican significacion (para un nivel de
significancia de 0.05) de la variable predictora en el correspondiente modelo. Las
casillas con NA indican la no presencia de esa variable predictora en el modelo.
p.corr.out = porcentaje de moléculas correctas en conjunto output; n.un.out = ndmero
de moléculas Unicas; n.clus.out = nimero de clusters; n.fram.out = ndmero de
frameworks; p.new.str = porcentaje de estructuras nuevas; p.new.fram = porcentaje de
nuevos frameworks.

Vemos que para el porcentaje de moléculas output correctas el mejor
modelo carece de interacciones y la variable de condicionamiento es
significativa, no asi n.train y n.out. En el caso de las variables de
diversidad quimica, el mejor modelo es del tipo n.train+n.out*con, y tanto
el tamafio del conjunto output como la interaccion n.out:.con son
significativas. Finalmente, para las variables de novedad quimica el
mejor modelo es el mas simple sin interacciones, y las tres variables,
n.train, n.out y con son significativas.

Concluimos por tanto que la correccion quimica del output del SSVAE
depende del condicionamiento (es significativamente mayor con las
moléculas  condicionadas). La diversidad quimica depende
significativamente del tamafio del conjunto de output (aumenta
linealmente con el mismo), pero de forma diferente segun el
condicionamiento: mas rapido con moléculas incodicionadas que con las
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condicionadas. Finalmente, la novedad quimica depende
significativamente tanto del tamafio del conjunto de entrenamiento
(disminuye con el mismo), el del conjunto output (aumenta con el mismo)
y el condicionamiento (la intercepta es mayor con la generacion
incondicionada para el porcentaje de moléculas nuevas, y menor para el
porcentaje de frameworks nuevos).

2.3.Analisis del output del SSVAE en funcion de la diversidad
“intensiva” del conjunto de entrenamiento

Hemos visto en la seccién anterior que el aumento del tamafio del
conjunto de entrenamiento, y por tanto, de su diversidad, no parece
aumentar la diversidad del output del SSVAE, al menos para los
tamafios de output que estamos generando. Pero cabe preguntarse si
esta constancia se observaria también si partiéramos, para un mismo
tamano del conjunto de entrenamiento, de situaciones de “diversidad
intensiva” diferente. Por esto entendemos conjuntos de entrenamiento
del mismo tamafio pero con diferente redundancia interna. En un
extremo, podriamos partir de un conjunto de entrenamiento en el que
ninguna de las moléculas fueran analogas entre si, es decir, que ninguna
ellas mostrara similitud igual o mayor a 0.7 con ninguna otra de las
moléculas del conjunto. Este seria el conjunto “ortogonal”. En el otro
extremo, podriamos partir de un conjunto de entrenamiento en el que las
moléculas estuvieran organizadas en grandes clusters. Este seria el
conjunto “clusterizado”. Comparariamos los resultados con ambos
conjuntos de entrenamiento para ver posibles diferencias.

Este experimento se realiz6 partiendo del conjunto de compuestos
“clean lead-like” de ZINC-12, un total de 4591276 moléculas (“clean”
significa que son un subconjunto del que han sido eliminadas moléculas
‘lead-like” con determinadas subestructuras reactivas/promiscuas). Para
generar el conjunto ortogonal se cre6 un algoritmo y funcion (divsampe,
dentro del médulo myfuncs.py). Este algoritmo selecciona la primera
molécula dentro de un conjunto de moléculas previamente aleatorizado
(incluye una semilla para el caso en que se quieran obtener resultados
reproducibles) y la afiade al conjunto ortogonal. Entonces va calculando
la similitud de Tanimoto de esta molécula con las sucesivas moléculas
hasta que encuentra una con una similitud por debajo de un umbral (e.g.
0.7). Entonces esta molécula se afiade al conjunto ortogonal. Este
proceso se repite, en cada iteracion evaluando la similitud de la siguiente
molécula con todas las moléculas del conjunto ortogonal hasta el
momento, hasta que éste llega a tener un tamafo previamente definido.
En nuestro caso, generamos un conjunto de entrenamiento de 310000
moléculas con un umbral de 0.7.

Para el conjunto clusterizado se clusterizé el conjunto “clean lead-like”
de ZINC-12 mediante la funcién clusmidf que implementa el algoritmo
de Taylor-Butina, utilizando un umbral de 0.8. El output de esta funcion
proporciona los clusters organizados de mayor a menor, por lo que se
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cogieron las primeras 310000 moléculas al objeto de obtener un
conjunto de compuestos con los mayores clusters posibles.

En ambos casos se calcularon el peso molecular, el logP y el QED de
todas las moléculas. Con estos dos conjuntos de entrenamiento se
entrend el SSVAE, generando 10000 moléculas incondicional y
condicionalmente (en este caso, poniendo como objetivo un peso
molecular de 250 Da). Se hicieron en ambos casos sucesivas iteraciones
con subconjuntos crecientes de los dos conjuntos de entrenamiento, de
100K, 200K y 300K moléculas. El resultado se analiz6 con modelos
lineales multiples (ver subseccion Analisis Estadistico al final).

Correccion quimica

El porcentaje de moléculas correctas no dependié significativamente ni
del grupo de diversidad intensiva de entrenamiento, ni del tamafo del
conjunto de entrenamiento, ni del condicionamiento (datos no
mostrados).

Diversidad guimica

Presentamos a continuacion los parametros de diversidad quimica frente
al tamafio del conjunto de entrenamiento, para el experimento ortogonal
vs el clusterizado, con generacion incondicional y condicional (Fig. 15):

(@)

Color by

85 © : Training Set
o Clu
3 7.5 2 @or
) Shape by
= Conditioning
=]
% o A Co
o ©Un
3 55
]
=
» 45
o)
=]
=
c 35
-]
1+

25

100 150 200 250 300
# Training Molecules Out / 1000

28



(b)

7 i Color by
@ Training Set
6 - Clu
- Oort
o Shape by
8 5 Conditioning
“‘_‘ & S &.Co
E 4 = ®un
@] y
&
o 3
®
=
o 2
It
1
100 150 200 250 300
# Training Molecules / 1000
(c)
5 i Color by
@ Training Set
45 Clu
4 2 Ort
Shape by
g 35 Conditioning
o &.Co
= 3 @ un
5 =
% 25
g
i 2
++
1.5

100 150 200 250 300
# Training Molecules

Figura 15. Diversidad de output vs diversidad intensiva de conjunto de
entrenamiento, para tres tamafios de conjunto de entrenamiento. (a) Nimero de
estructuras unicas; (b) Nimero de clusters; (c) Namero de frameworks. Coloreado por
tipo de conjunto de entrenamiento. Simbolos por condicionamiento.

Se observa una disminucion dramatica de la diversidad quimica en el
conjunto clusterizado vs el conjunto ortogonal, especialmente en los
casos de los clusters y los frameworks. La generacion incondicionada
también muestra mayor diversidad en todos los casos, aunque en el
caso de clusters nuevos del grupo clusterizado los valores de
incondicionado y condicionado estan muy cercanos.

Novedad guimica

Las variables de novedad quimica se presentan a continuacién (Fig. 16):
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Figura 16. Diversidad de output vs diversidad intensiva de conjunto de
entrenamiento, para tres tamafios de conjunto de entrenamiento. (a) Porcentaje de
estructuras nuevas; (b) Porcentaje de nuevos frameworks. Coloreado por tipo de
conjunto de entrenamiento. Simbolos por condicionamiento.

De nuevo se observa una disminucién clara de la novedad quimica del
conjunto clusterizado vs el ortogonal. Como se observo anteriormente, la
generacion condicionada para las nuevas estructuras muestra mayor
novedad que la incondicionada, mientras que la tendencia se invierte
con el porcentaje de nuevos frameworks.

Analisis estadistico de los datos

Se realiz6 un analisis por ANCOVA multiple de los datos similar al de la
seccion anterior. En este caso, las variables predictoras consideradas
fueron el tamafo del conjunto de entrenamiento (n.train), el grupo de
diversidad quimica (ortogonal vs clusterizado, gr) y el condicionamiento
(con). Se consieraron tres modelos de creciente complejidad: un modelo
sin interacciones (variable ~ n.train+gr+con), un modelo con
interaccion gr*con (variable ~ n.train+gr*con), y un modelo con
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interaccion triple (variable ~ n.train*gr*con). La seleccion del modelo
final para cada variable fue por test F, comparando la suma de
cuadrados residuales del modelo de menor complejidad con el del
siguiente en complejidad y aceptando el Ultimo si el test resultaba
significativo (p < 0.05). Mostramos los resultados (Tabla 4):

var best.mod n.train | gr | con | gr:con
p.corr.out |p.corr.out™n.train+gr+con NA
n.un.out n.un.out™n.train+gr+con * NA
n.clus.out |n.clus.out™n.train+gr*con * *
n.fram.out | n.fram.out™~n.train+gr*con * *
p.new.str | p.new.strn.train+gr+con | * * NA
p.new.fram | p.new.fram~n.train+gr*con | * * *

Tabla 4. Resultados de andlisis estadistico de correccién, diversidad y novedad
en funcion de la diversidad intensiva del conjunto de entrenamiento, su tamafio y
el condicionamiento. Las casillas con asterisco indican significacién (para un nivel de
significancia de 0.05) de la variable predictora en el correspondiente modelo. Las
casillas con NA indican la no presencia de esa variable predictora en el modelo. gr =
grupo de diversidad (ortogonal vs clusterizado); resto de variables como en Tabla 3.

Como deciamos arriba, el porcentaje de moléculas correctas no
depende de ninguna variable, en particular el grupo de diversidad
intensiva. Para el resto de los casos el grupo de diversidad intensiva es
significativo: hay mayor diversidad y novedad con el conjunto de
entrenamiento ortogonal. En el caso de las variables de diversidad hay
distintos comportamientos: para el nimero de moléculas Unicas no hay
interacciones significativas, y el condicionamiento también es
significativo (el nimero es significativamente menor para la generacion
condicionada); en el caso del numero de clusters y frameworks, se da
una interaccion del grupo de diversidad con el condicionamiento: aunque
se dan valores mayores con la generacion incondicionada, la diferencia
incondicionada-condicionada es mayor con el entrenamiento ortogonal
gue con el entrenamiento clusterizado. Finalmente, para las variables de
novedad n.train también es significativo (como vimos en la Seccion 2.2).
En el caso del porcentaje de estructuras nuevas, no hay interacciones y
también es significativo el condicionamiento: la generacion condicionada
resulta en valores repetidamente mayores de porcentaje. El porcentaje
de frameworks nuevos muestra una interaccion grupo de diversidad con
el condicionamiento: para el grupo ortogonal, la generacion
incondicionada resulta en valores mayores, y esta tendencia se invierte
en el grupo clusterizado.

Podemos concluir que la diversidad intensiva del conjunto de
entrenamiento tiene una influencia decisiva en la diversidad y novedad
del output: para generar un output diverso y novedoso es necesario
partir de un conjunto de entrenamiento con moléculas muy diversas, y no
seria tan importante el tamafio del conjunto de entrenamiento. Es posible
gue este ultimo fuera importante para la generacion de outputs del orden
del conjunto de training o mayores (cientos de miles o millones de
moléculas) pero el tiempo de calculo requerido excede el disponible para
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este TFM. Ademas, se da en algunos casos una interaccion significativa
entre la diversidad intensiva y el condicionamiento; tal es el caso del
numero de clusters y de frameworks, y asi como del porcentaje de
frameworks nuevos.

2.4.Modificacién del SSVAE para generar productos naturales

Los productos naturales son moléculas obtenidas a partir de organismos
vivos.®566  Especialmente interesantes para el descubrimiento de
farmacos son los llamados metabolitos secundarios, que son moléculas
producidas para funciones de proteccion y competicion frente a otras
especies, y que no son necesarias para la supervivencia inmediata del
organismo productor. Estas moléculas han sido seleccionadas para
atravesar membranas biolégicas e interaccionar con dianas biolégicas, y
por ello muestran, aparte de una alta diversidad y diferencias
estructurales respecto de las moléculas sintéticas, propiedades
fisicoquimicas interesantes para guiar el disefio de moléculas. Entre
ellas estan un menor logP, una distribucion mas amplia de TPSA, asi
como una mayor hidrofilicidad y un nimero mayor de estererocentros.%®
También suele haber una mayor abundancia de moléculas de alto peso
molecular, alto numero de ramificaciones y sistemas de anillos
complicados.

Es por ello que sus correspondientes cédigos SMILES muestran una
complejidad mayor, pues en ellos abundan los simbolos de
estereoquimica, asi como numeros enteros (que codifican el inicio y final
de anillos, ver Anexo |) elevados. Es por esto que el SSVAE de Kang y
Cho, con un diccionario de solo 35 simbolos, no puede modelar
productos naturales, y es necesario modificarlo de cara a poder trabajar
con este tipo de moléculas.

En este sentido, por un lado se cre6 un notebook de Python
(generateNP.ipynb) para definir un conjunto de productos naturales lo
mas amplio posible que pudiera ser modelable adaptando el SSVAE. Se
partié del conjunto de productos naturales de ZINC-12, un total de 85200
moléculas. Los SMILES correspondientes se recodificaron en su version
no isomérica, para eliminar los simbolos de esteroisomeria en los
mismos. A continuacion, se identificaron las moléculas con numeros
enteros de tres cifras (que corresponden a anillos trifurcados) y se
eliminaron, resultando en 84605 moléculas. Posteriormente, se
identificaron los numeros enteros de dos cifras representados en menos
de 50 moléculas (un total de 65), y las moléculas que los contenian
también se eliminaron, resultando en un total final de 84384 moléculas.
De esta forma, se redujo ligeramente (menos del 1%) el conjunto de
entrenamiento de productos naturales pero a su vez se eliminaron una
gran cantidad de simbolos en los SMILES con pocas instancias en el
conjunto de entrenamiento que hubieran aumentado enormemente el
diccionario del SSVAE y hubieran sido muy dificiles de entrenar.
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La otra parte fue, entonces, modificar el diccionario del SSVAE para
incluir los nuevos simbolos, principalmente los enteros de dos cifras. El
diccionario resultante contiene un total de 59 simbolos:

{")1’2’3;415;6;718)911#’(1);[1]1+1zyB’Br’C’C’C|’F|H’I;N’nyoyoiPipisis)Siysnylz
,13,14,15,21,23,24,25,31,32,34,35,36,41,42,43,45,46,52,53,54,56,65,67}

Con estas modificaciones el SSVAE pudo modelar productos naturales.
Se realizaron entrenamientos con los primeros 50K productos naturales
y con el total de los productos naturales, y se generaron 5K moléculas
incondicional y condicionalmente (peso molecular de 250 Da).

Conjunto de entrenamiento

La Fig. 17 muestra la distribucion de peso molecular vs logP del
conjunto de entrenamiento, donde podemos ver que en este caso el
peso molecular esta centrado en aproximadamente 400 Da y el logP en
alrededor de 3, si bien cabe destacar el amplio rango de valores tanto de
peso molecular como de logP que hay en el conjunto, llegando a pesos
moleculares alrededor del 1000 Da y de logP de hasta 20 o -10:

—0.0007
20 -
L 0.0006
15 -
L 0.0005
10 -
=) —{ 0.0004
g s |
0 —{ 0.0003
=57 ! 0.0002
_10 -
T T T T T -4 0.0001
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MWt

Figura 17. Distribucién de peso molecular vs logP del conjunto de entrenamiento
de productos naturales

Generacion incondicionada

La Fig. 18 muestra la distribucion de peso molecular vs logP del
conjunto de output incondicionado:
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Figura 18. Distribucion de peso molecular vs logP del conjunto de output
incondicionado de productos naturales

Vemos que de nuevo la distribuciéon incondicionada es similar a la del
conjunto de input. Las variables de diversidad y novedad resultantes
fueron (Tabla 5):

# mol input | %corr | # mol unicas | # clusters | # frames | % nuevas estr | % nuevos frames

50000 95.04 | 2948 1496 1744 6.65 15.25

81661 95.18 | 3054 1596 1825 5.83 14.41

Tabla 5. Resultados de correccion, diversidad y novedad de la generacion
incondicionada tras entrenamiento con productos naturales (5000 moléculas de
output)

Se observa un gran niamero de moléculas repetidas, alrededor de un
35%, resultando en un numero de clusters y frameworks
comparativamente menor. Asimismo, el porcentaje de nuevas
estructuras y frameworks es bastante bajo, en comparacion al conjunto
de entrenamiento de Kang y Cho. Como posible explicacion a esta baja
diversidad y novedad podriamos aducir la complejidad de los productos
naturales, de forma que ademas, con un conjunto de entrenamiento tan
pequefio es dificil entrenar a la red para generar una gran diversidad de
estructuras complejas. Cabe por otra parte destacar que se observan
mas frameworks que clusters, lo cual puede ser debido a que al generar
este tipo de moléculas complejas se produzca una mayor variabilidad en
el posible framework en comparacién con la similitud global de la
molécula, de forma que podria haber moléculas en el mismo cluster con
diferente framework.
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Al objeto de hacerse una idea de las moléculas que el SSVAE estaba
generando, se cre0 un notebook (Exp3MolVisualize.ipynb) para
visualizar los distintos clusters de moléculas. Se representaron los 10
primeros y se pudo ver que en todos los casos las moléculas eran de
tipo producto natural. La Fig. 19 muestra algunas moléculas del primer
cluster, mostrando la alta complejidad caracteristica de los productos
naturales:

Q,
k %1’%@ %1’%@ o x*‘&#j
OITY ‘ v B;t‘;
? ? ol v
Figura 19. Estructuras de moléculas del primer cluster del output incondicionado

de productos naturales

Generacion condicionada (peso molecular 250 Da)

La distribucién de peso molecular vs logP es dramaticamente alterada
en la generacion condicionada (Fig. 20), con la media del peso
molecular alrededor de 250 Da y el logP cerca de 2:
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Figura 20. Distribucion de peso molecular vs logP del conjunto de output
condicionado de productos naturales
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Las variables de diversidad y novedad resultantes fueron (Tabla 6):

# mol input | %corr | # mol unicas | # clusters | # frames | % nuevas estr | % nuevos frames

50000 95.34 | 1100 744 534 17.09 26.59

81661 96.88 | 1039 723 516 16.84 314

Tabla 6. Resultados de correccion, diversidad y novedad de la generacion
condicionada tras entrenamiento con productos naturales (peso molecular diana
de 250 Da, 5000 moléculas de output)

De nuevo la diversidad disminuye aun mas en la generacidon
condicionada, aunque la novedad aumenta. Visualizando los 10 primeros
clusters se observa que soélo la mitad son de tipo producto natural, lo
cual es esperable, dado que estamos condicionando el peso molecular
al tipico de fragmentos o leads. Por ejemplo, en el cluster 8 observamos
estas estructuras (Fig. 21), que son claramente de tipo “lead-like”:

oA A, B 080 jos HJZ

Figura 21. Estructuras de moléculas del cluster 8 del output condicionado de
productos naturales

En conclusion, podemos decir que la modificacién del SSVAE para
generar productos naturales ha sido un éxito, aunque se trata de
moléculas complejas y con un conjunto de entrenamiento menor, por lo
gue la diversidad y novedad del ouput estan disminuidas en
comparacién con las moléculas “drug-like”. La posibilidad de crear
versiones condicionadas (e.g. menores pesos moleculares) de productos
naturales es muy interesante, ya que podriamos beneficiarnos de las
buenas propiedades de éstos (polaridad, abundancia de esterocentros)
eliminando las indeseadas (gran tamafio y complejidad).

2.5.Entrenamiento del SSVAE con propiedades alternativas: TPSA, MR

y LASA

Hasta ahora hemos estado utilizado como propiedades para entrenar al
SSVAE el peso molecular, el logP y el QED, tal y como hicieron Kang y
Cho. Cabe preguntarnos acerca del comportamiento de la red con otras
propiedades.

En este sentido, se experimento con las propiedades TPSA (Topological
Polar Surface Area,®® una medida de la superficie de los atomos polares
en una molécula), MR (Molar Refractivity, una medida de Ia
polarizabilidad de un molécula) y Labute ASA (Approximate Surface
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Area de Labute®’). Para ello, se cre6 un notebook
(GenerateExp5Set.ipynb) en el cual, partiendo de las moléculas “clean
drug-like” de ZINC-12, seleccionaron al azar un conjunto de 310K
moléculas y se calcularon estas propiedades con RDKit. Las
distribuciones de propiedades observadas en este conjunto de
entrenamiento son las siguientes (Fig. 22):
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(c)
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Figura 22. Distribucién de propiedades de conjunto de entrenamiento con TPSA,
MRy LASA: (a) TPSA vs MR; (b) TPSA vs LASA; (c) MR vs LASA

Puede verse que la TPSA esta centrada aproximadamente en 60, la MR
en 90, y la LASA en 140. Se observa cierta correlacion entre TPSA y MR
(coeficiente de correlacion de Pearson de 0.32), y entre TPSA y LASA
(correlacion de 0.40) , y mucha entre MR y LASA (correlacién de 0.98).

Se analiz6 el comportamiento del SSVAE entrenado con estas
propiedades. Para la generacion condicionada, se utiliz6 un doble
condicionamiento: TPSA de 100 y MR de 80 (la modificacién del SSVAE
para tratar condicionamientos con dos 0 mas variables se describe en la
seccion 2.6). Se generaron 10K moléculas de output, tanto
incondicionada como condicionadamente.

Generaciéon incondicionada

En la Tabla 7 se muestran los resultados de correccién, diversidad y
novedad de la generacion incondicionada:

# mol input | %corr | # mol unicas | # clusters | # frames | % nuevas estr | % nuevos frames

10000 99.35 | 9527 7552 5645 13.81 48.38

Tabla 7. Resultados de correccidn, diversidad y novedad de la generacién
incondicionada tras entrenamiento con TPSA, MRy LASA

En este caso vemos que hay muy pocas moléculas repetidas (alrededor
de un 4%) y bastante diversidad quimica. La novedad es relativamente
baja. Son resultados similares a los obtenidos con peso molecular, logP
y QED. Las distribuciones de propiedades con moléculas generadas
incondicionalmente son similares a las del conjunto de entrenamiento
(Fig. 23):
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Figura 23. Distribucion de propiedades de conjunto de output incondicionado
para entrenamiento con TPSA, MRy LASA: (a) TPSA vs MR; (b) TPSA vs LASA; (¢)
MR vs LASA

Generacion condicionada (TPSA = 100 vy MR = 80)

La Tabla 8 muestra los resultados de correccion, diversidad y novedad
de la generacion condicionada:

# mol input | %corr | # mol unicas | # clusters | # frames | % nuevas estr | % nuevos frames

10000 97.99 3271 2370 1692 43.53 55.26

Tabla 8. Resultados de correccion, diversidad y novedad de la generacion
condicionada tras entrenamiento con TPSA, MRy LASA

Se observa la habitual disminucién de diversidad de la generacion
condicionada. En el caso de la novedad, vemos un aumento, tanto de las
nuevas estructuras como de los nuevos frameworks.

Finalmente, a partir de las distribuciones de propiedades del output

podemos ver que la generacion doble-condicionada ha sido un éxito
(Fig. 24):
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Figura 24. Distribucién de propiedades de conjunto de output condicionado para
entrenamiento con TPSA, MR y LASA: (a) TPSA vs MR; (b) TPSA vs LASA; (c) MR
vs LASA

La TPSA se ha movido completamente hacia un valor de alrededor de
100. La MR muestra una distribucién bimodal, con un maximo alrededor
de 80 y otro alrededor de 84. Ambas distribuciones se han estrechado
enormemente. Como consecuencia del condicionado de la TPSA vy la
MR, la LASA también ha estrechado su distribucion, situandose
prioritariamente entre 130 y 150, que es el rango de valores que en el
conjunto de entrenamiento tiene esta propiedad para TPSA = 100 y MR
= 80.

Como conclusién podemos decir que el SSVAE parece funcionar
igualmente bien con otras propiedades, y que es capaz de generar
moléculas condicionadas a dos 0 mas propiedades.

2.6.Modificacion del SSVAE para generar moléculas condicionadas a
dos o0 mas propiedades. Generacién de analogos condicionados.

En su articulo, Kang y Cho condicionan la generacion de moléculas del
SSVAE a un peso molecular de 250 Da. En su codigo la red predictora
es entrenada con tres propiedades. Sin embargo, la funcion de muestreo
condicionado que implementan (sampling_conditional) solo admite
una Unica propiedad condicionadora.

El disefio molecular es un proceso altamente multidimensional, en el que
hay que optimizar simultaneamente distintas variables de distinta
naturaleza, a veces con tendencias contrapuestas. Es por ello que es de
especial interés un sistema de QSAR inverso multietiqueta, en el que se
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pueda condicionar la generacibn de moléculas a mas de dos
propiedades.

Al objeto de utilizar el SSVAE condicionado a multiples propiedades, se
modificd la funcibn de muestreo condicionado para poder condicionar
por multiples propiedades. La  funcidn resultante es
mysampling conditional, dentro del nuevo médulo mySSVAE.py. La
modificacion basicamente consistié en modificar una variable de entrada
de seleccion de propiedad condicionante a una lista en la que se podian
afnadir multiples propiedades. Ya hemos visto en la Seccion 2.5 que la
modificacion realizada resulta en una version del SSVAE con capacidad
de condicionamiento mdltiple, en ese caso condicionando por TPSA y
MR.

Una aplicacion especialmente interesante de la generacion condicionada
por mdultiples propiedades es la generacion de anélogos
condicionada. Una de las propiedades a condicionar seria la similitud a
una o mas moléculas, y las otras propiedades serian las propiedades de
condicionamiento de generacion de analogos. Esta idea se probd con el
SSVAE modificado.

Al objeto de generar el conjunto de entrenamiento se cred el notebook
GenerateExp6.ipynb. En él, se importaron las 310K del conjunto de
entrenamiento de Kang y Chao y se clusterizaron. El centroide del
cluster mas grande resultante (Fig. 25) se utilizd como “diana” de la
generacion de analogos.

alave

Figura 25. Centroide del primer cluster del conjunto de entrenamiento

Para ello se calculé la similitud de Tanimoto de todas las moléculas a
esta molécula, lo que se utilizd6 como primera propiedad condicionante.
También se calcularon el peso molecular y el logP de todas las
moléculas, como las dos propiedades adicionales de entrenamiento del
SSVAE. La Fig. 26 muestra las distribuciones por pares de logP,
similitud y peso molecular del conjunto de entrenamiento:
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Figura 26. Distribucidon de propiedades de conjunto entrenamiento para generar
analogos condicionados: (a) logP vs similitud; (b) logP vs peso molecular; (c)
similitud vs peso molecular

Puede verse que globalmente que las similitudes son muy bajas, y se
centran alrededor de 0.3, mientras que las otras propiedades muestran
los valores tipicos “drug-like” que ya vimos en la Fig 4.

La distribucién de logP del primer cluster del conjunto de entrenamiento
(el que contiene las moléculas mas similares a la molécula diana, con
una similitud > 0.8) se muestra en la Fig. 27:
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Figura 27. Distribucion logP del primer cluster del conjunto de entrenamiento
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La media de logP estad centrada en 4 aproximadamente, y el minimo
logP del cluster es de 0.77. Se decidi6 entonces condicionar la
generacion de moléculas del SSVAE a una similitud de 1 y un logP de
0.5, al objeto de generar analogos con propiedades de lipofilicidad muy
alejadas del resto de los analogos. Se generaron 10000 moléculas.

La Tabla 9 muestra los parametros de correccion, diversidad y novedad
de la generacién condicionada:

# mol input | %corr | # mol unicas | # clusters | # frames | % nuevas estr | % nuevos frames

10000 97.1 2693 1622 496 61.75 63.1

Tabla 9. Resultados de correccién, diversidad y novedad de la generacion
condicionada de analogos

Vemos que ha habido un gran ndmero de duplicados (un 72%) vy la
diversidad es baja. Sin embargo, es remarcable el gran aumento en
novedad, sin duda efecto de condicionar la generacion a la similitud de la
molécula diana.

La distribucion de logP vs similitud del output se muestra en la Fig. 28:
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Figura 28. Distribucion de propiedades de output de generacion de analogos
condicionados

Vemos que se el logP esta centrado en 0.5 aproximadamente, como
cabia esperar. La similitud global ha aumentado, estando centrada ahora
alrededor de 0.4. Si miramos la distribucion marginal de la similitud,
veremos que ha aparecido una cola larga a la derecha, de altas
similitudes (Fig. 28):
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Figura 28. Distribucién de similitudes a la molécula diana del output de
generacion de analogos condicionados. Véase la cola de analogos a la derecha.

Parece por tanto que ha aumentado la generacion de analogos, a pesar
de la muy pequeia cantidad de andlogos que habia presente en
conjunto de entrenamiento (aproximadamente un 0.3%). Buscamos
dentro de estos analogos moléculas con bajo logP, cercano a 0.5. La
Tabla 10 muestra las 6 moléculas del conjunto output con similitud > 0.8
y logP < 1:

smiles id logp | mwt | similarity

NC(=0)CNC(=0)C(CC(=0)O)NC(=0)O0CC1c2cccecc2-c2ccecc2l s49 0.97 |411.41 0.859

0=C(0)CC(NC(=0)0CC1c2ccccc2-c2ccecc21)C(=0)NCC(0)C(=0)0 | s357 | 0.93 |442.42|  0.858

0=C(NC(CC(=0)0)C(=0)NCC(0)C(=0)0)0OCC1c2ccccc2-c2cccec21 | s1170 | 0.93 | 442.42 0.858

0=C(NC(CC(=0)0)C(=0)NC(CO)C(=0)0)OCC1c2ccccc2-c2cccec2l | s1837 | 0.93 | 442.42 0.851

NC(=0)C(NC(=0)OCC1c2ccecc2-c2ccece21)C(=0)NCC(0)C(=0)0 | 52510 | -0.06 | 427.41 0.8

NCC(O)CNC(=0)C(CC(=0)O)NC(=0)OCC1lc2ccecc2-c2ccccc2l s2528 | 0.80|427.46 0.852

Tabla 10. Moléculas del output de generaciéon de andlogos condicionados con
similitud >0.8ylogP <1

Vemos que de hecho una de las moléculas (s2510, Fig. 29) tiene un
logP bastante inferior al minimo logP (-0.06 vs 0.77):
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Figura 29. Estructura de s2510, analogo de molécula diana con logP = -0.06

En s2510 la cadena alquilica que estaba situada entre la amida y el
carbamato de la molécula diana ha sido sustituida por una amida,
resultando en una version méas polar de la molécula diana y por tanto
con menor logP.

Concluimos por tanto que el SSVAE modificado para condicionar por
varias propiedades permite generar andlogos condicionados, lo cual
resulta especialmente interesante para el disefio y optimizacion
molecular multiobjetivo. Este método se presenta como una herramienta
para optimizar hits (ver Anexo |) o leads para obtener candidatos a
ensayos clinicos con propiedades optimizadas adecuadamente.
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3.Conclusiones

Como conclusiones de este TFM, podemos enumerar las siguientes:

e EIl SSVAE genera moléculas con una alta diversidad quimica y cierta
novedad. En el caso incondicionado, esta novedad es menor, pero la
diversidad es mayor. En el caso condicionado, perdemos diversidad
quimica, pero la novedad del output aumenta, en algunos casos
enormemente. El hecho de que tenga capacidad de generar nuevo
espacio quimico, y lo que es mas importante, este pueda ser
condicionado a unos valores de propiedades, indica que tiene
potencialidad de extrapolacion guiada del mismo y por tanto lo valida
como modelo efectivo de QSAR inverso.

e La correccion quimica del output del SSVAE depende del
condicionamiento (es significativamente mayor con las moléculas
condicionadas), pero no del tamafio del conjunto de entrenamiento ni
del de output. En cualquier caso es muy alta, superior al 90%.

e La diversidad quimica depende significativamente del tamafio del
conjunto de output (aumenta linealmente con el mismo), pero de
forma diferente segun el condicionamiento (se da una interaccion
significativa entre ellos): mas rapido con moléculas incodicionadas
qgue con las condicionadas. No parece depender del tamafio del
conjunto de entrenamiento, al menos para los tamafios de output
probados en este TFM. Es bastante posible que en el caso de
generarse outputs del orden o mas del conjunto de entrenamiento
vieramos una dependencia de la diversidad con el tamafio del mismo,
siempre y cuando se trabaje con un espacio latente suficientemente
grande.

¢ La novedad quimica depende significativamente tanto del tamafio del
conjunto de entrenamiento (disminuye con el mismo), como del
tamafio del conjunto output (aumenta con el mismo) y del
condicionamiento; respecto a este Ultimo, la intercepta es mayor con
la generacion condicionada para el porcentaje de moléculas nuevas,
y menor para el porcentaje de frameworks nuevos, si bien en
productos naturales en ambos casos la intercepta es mayor para la
generacion condicionada.

e La diversidad intensiva del conjunto de entrenamiento si tiene una
influencia decisiva en la diversidad y novedad del output. Si partimos,
para un mismo tamafio de conjunto de entrenamiento, de moléculas
muy diversas, para un mismo tamafo de conjunto de output
obtendremos una diversidad y novedad quimica mayor que Si
partimos de un conjunto de entrenamiento muy redundante. En
algunos casos (numero de clusters y de frameworks, y asi como del
porcentaje de frameworks nuevos) también se da una interaccion
significativa entre la diversidad intensiva y el condicionamiento.
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Se ha modificado el SSVAE con éxito para generar productos
naturales. La diversidad y novedad del output incondicionado es
menor que con moléculas “drug-like”, lo cual es esperable dado la
mayor complejidad de estas moléculas. La novedad aumenta al
condicionar la generacion de moléculas, lo cual es muy interesante
ya que abre la puerta a disefiar moléculas con las ventajas de los
productos naturales (e.g. su polaridad y riqueza de estereocentros)
pero sin las desventajas de los mismos (alto peso molecular y
complejidad).

Se ha modificado el SSVAE para condicionar la generacion de
moléculas a mas de una propiedad. También se ha probado con
propiedades no consideradas por Kang y Cho (concretamente,
TPSA, MR y LASA), obteniendo resultados similares en cuanto a
correccion, diversidad y novedad, y se ha condicionando
simultaneamente a un valor diana de TPSA y MR resultando en la
generacion de moléculas doble-condicionadas con éxito.

Finalmente se ha utilizado este SSVAE modificado para mudltiples
propiedades al objeto de generar analogos condicionados; en
particular, se ha generado un analogo del primer centroide del
conjunto de entrenamiento de Kang y Chao con polaridad aumentada
(logP menor que el menor de los logP del correspondiente cluster).

En definitiva, el SSVAE se presenta como una herramienta con alto
potencial para hacer disefio molecular in silico mediante QSAR inverso.
Mediante la modulacién del conjunto de entrenamiento y de las
propiedades condicionantes existe una gran variedad de posibles
aplicaciones. En particular, las modificaciones implementadas aqui han
permitido generar productos naturales y analogos condicionados. Un
area de interés para futuras investigaciones es hacer pruebas de estrés
del modelo en cuanto a su diversidad y novedad, via generacion de
conjuntos output del orden de millones o decenas de millones de
moléculas.
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4. Glosario

ELU Exponential Linear Unit

GAN Generative Adversarial Network

GRU Gated Recurrent Unit

LASA Labute Approximate Surface Area

LSTM Long Short-Term Memory

MR Molar Refractivity

MWt Molecular Weight

ReLU Rectifier Linear Unit

RL Reinforcement Learning

RNN Recurrent Neural Network

SMILES Simplified Molecular Input Line Entry Specification
SSVAE Semi-Supervised Variational Autoencoder
TPSA Topological Polar Surface Area

VAE Variational Autoencoder

WLN Wiswesser Line Notation
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6. Anexos

Anexo |. Bases de Quimioinformatica

La Quimioinformatica es la disciplina que estudia la aplicacion de
métodos computacionales para tratar problemas quimicos, con especial
énfasis en la manipulacion y procesado de informacion quimica.
Excelentes textos de Quimioinformatica pueden encontrarse en Leach &
Gillet, 200758 y Bajorath, 2013.59

Representaciones de la estructura molecular.

Una gran parte de la Quimioinformatica se enfoca en el desarrollo de
representaciones de la estructura molecular para almacenar informacion
guimica en bases de datos, y también para utilizarla en modelos in silico
de distintos tipos. Podemos representar o codificar diferentes aspectos
de la estructura molecular, resultando en distintas representaciones: por
ejemplo, la posicién de todos sus atomos en 3 dimensiones. En este
caso, podemos generar una matriz de coordenadas cartesianas junto
con una columna que etiquete el elemento y nimero de cada atomo.
Ejemplo de este tipo de representacion son el formato de ficheros XYZ
para estructuras moleculares 3D, y con algunas columnas mas de
conectividad y otras informaciones, los formatos SDF y MDL.

Una representacion alternativa consiste fijarse en la topologia de la
molécula y entonces asimilarla a un grafo no dirigido con vértices y
aristas: los vértices serian los atomos, y las aristas los enlaces que
conectan los atomos. Tanto los vértices como las aristas serian de
distintos tipos: en el caso de los 4&tomos, corresponderian a elementos
con distintos estados de hibridaciéon (e.g. carbono con hibridaciéon sp3,
sp? y sp), y en el caso de los enlaces, a distintos tipos de enlace (e.qg.
sencillo, doble, triple, aromatico).

Esta ultima es la representacion que usualmente utiliza un quimico
cuando trabaja con moléculas y reacciones quimicas, en ausencia de
informacion tridimensional. Es por ello que desde hace bastante tiempo
la Quimioinformatica se ha preocupado de derivar codificaciones
compactas de dichos grafos. Entre ellas, destacan las notaciones de
linea, que consisten en codigos en forma de una linea de caracteres que
mediante una serie de reglas permiten reconstruir reversiblemente el
grafo molecular. Por ejemplo, ya en 1954 fue derivada la notacion de
linea Wiswesser (Wiswesser Line Notation o WLN),%° que utilizaba una
muy compleja combinacion de reglas para su generacion y
decodificacion.

Posteriormente aparecié la notaciéon SMILES3? (de Simplified Molecular
Input Line Entry Specification). Esta notacion ha devenido en el estandar
en Quimioinformatica para la mayoria de las aplicaciones en las que se
trabaja con grafos moleculares, dada su simplicidad y elegancia, y se
implementa en forma de una secuencia de caracteres que corresponden
a atomos, dependiendo el caracter de un atomo de su elemento y estado
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de enlace, junto con otros caracteres que denotan ramificaciones y
apertura y clausura de anillos. Por ejemplo, el codigo SMILES de la
siguiente molécula:

2

Figura 30. Grafo molecular de una molécula ejemplo

es clcenc(N)cl: los atomos son representados por su simbolo
elemental, en mindscula si son arométicos, y en mayuscula si no. Las
ramificaciones se incluyen dentro de paréntesis, y el inicio y final de un
anillo por el mismo numero entero tras el simbolo de los atomos
correspondientes.

Similitud molecular

El concepto de similitud molecular es de gran importancia, dado que
moléculas similares tienden a tener similares propiedades y/o
actividades,”® permitiendo la existencia de modelos de QSAR que
funcionen. Existen muchas medidas posibles de similitud molecular,
dependiendo de la representacion molecular que se utilice y de como se
contabilicen las distintas caracteristicas comunes y no comunes de las
dos moléculas. En general, esperariamos para una medida razonable de
similitud un valor entre O (total disimilitud) y 1 (total identidad). Si nos
cefliimos a grafos moleculares como los que hemos visto mas arriba,
podriamos calcular el maximo subgrafo comun entre las dos moléculas
utilizando teoria de grafos, seguido de la aplicacién de una similitud de
tipo Tanimoto (también conocido como coeficiente de Jaccard):

5. — r
A a+b—c

donde c seria el numero de atomos del maximo subgrafo comun, a el
numero de atomos de Ay b el nimero de atomos de B.

Este tipo de similitud, aunque muy fundamentada teéricamente, tiene el
inconveniente de que es muy lenta de calcular, pues requiere de teoria
de grafos. Un método aproximado, con resultados bastante
satisfactorios, y muy réapido de calcular, se basa en la utilizacion de
fingerprints moleculares, es decir, codificaciones del grafo molecular en
forma de vector de Os y 1s.

Existen mdltiples tipos de fingerprint, pero los que utilizaremos en este
TFM son los de tipo de “camino molecular” (molecular path), inicialmente
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presentes en la toolkit quimioinformatica Daylight, y posteriormente
implementada en muchas otras toolkits como RDKit, utilizada en ese
TFM. Baéasicamente consiste en determinar todos los caminos
moleculares Unicos (secuencias de atomos conectados por enlaces)
presentes en una molécula desde un atomo hasta un nimero maximo de
atomos, normalmente 7. Cada uno de ellos sirve como semilla para
generar un namero pseudo-aleatorio cuyo output es un conjunto de bits
(normalmente 4 6 5). Cada uno de estos conjuntos de bits se adicionan
(OR légico) al fingerprint. De este modo, moléculas similares tendran
caminos moleculares similares, que a su vez resultardn en conjuntos de
1s en posiciones similares en los correspondientes fingerprints. Para el
calculo de c en la similitud de Tanimoto simplemente hay que determinar
las posiciones de los fingerprints en las que los 1s coinciden, y ay b
seran el niumero de 1s de Ay B, respectivamente, lo cual es muchisimo
mas rapido que calcular el subgrafo comin maximo de dos moléculas.

La utilizacion de fingerprints se ha extendido y perfeccionado, y
actualmente existen toolkits como chemfp que utilizan el formato FPS de
ficheros de fingerprints,®® asi como wuna serie de opciones
computacionales que permiten hacer célculos de similitudes de grandes
colecciones de moléculas en tiempos muy cortos. En este TFM hemos
utilizado chemfp para el calculo de similitudes de Tanimoto (por ejemplo,
para hacer los calculos de novedad quimica y para el clustering de
moléculas, ver abajo).

Clustering molecular

El clustering molecular nos permite encontrar patrones estructurales en
colecciones de moléculas y resumir la informacion quimica presente en
las mismas. El clustering molecular esta altamente relacionado con la
similitud molecular, ya que los algoritmos de clustering se basan en la
utilizacion de una similitud (o distancia, habitualmente 1 - similitud) entre
las instancias que se desea clusterizar.

De acuerdo a lo comentado en el apartado de Similitud Molecular, los
algoritmos de clustering de grafos moleculares (los mas habituales)
utilizan, por mayor rapidez y ahorro de memoria, matrices de similitud
obtenidas mediante fingerprints y distancias de Tanimoto. Uno de los
mas utilizados y rapidos es el denominado de Taylor-Butina®2t o de
“esferas duras” (esquematizado en la Fig. 31).

el
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Figura 31. Esquema del funcionamiento del algoritmo de Taylor-Butina. Tomado

de (63).

En este algoritmo, se define una similitud umbral T, normalmente 0.8 6
0.85, por encima de la cual dos moléculas se consideran similares. Para
cada molécula se determina el nimero de moléculas con similitud igual o
mayor a T. El primer cluster se forma con la molécula con mayor nimero
de moléculas similares o vecinas, que sera el centroide del cluster, mas
dichas vecinas. Las moléculas de ese cluster se dejan de considerar y
se repite la operacion con el resto de la coleccion, y asi sucesivamente
hasta que lo Unico que quede sea moléculas sin vecinas (“singletones”).
En la Fig. 31, la molécula 1 tiene el mayor nimero de vecinas (6), por lo
gue se queda como centroide del cluster que forma ella con las otras
vecinas, que sera el primer cluster. A continuacion, la molécula 2 tiene el
mayor numero de vecinas, por lo que forma el segundo cluster. La
molécula 3 no tiene vecinas, y formara el tercer cluster (un singleton).

Este algoritmo tiene como principal ventaja su rapidez, ya que solo
requiere el calculo de la matriz de similitud (cuello de botella de la
mayoria de los algoritmos de clustering) una vez, y no necesita
almacenar las similitudes, sino una simple tabla de vecinos. También
tiene como ventaja que es determinista, ya que la creacién de un nuevo
cluster vendra determinada por el centroide con mayor namero de
vecinos, y en caso de empate por el indice del fingerprint (ver cédigo de
la funcién taylor_butina_cluster en el Anexo Il), resultando un
proceso totalmente reproducible. Como inconveniente esta el que no
obtenemos una jerarquia o dendrograma de relaciones a mudltiples
similitudes, y que tiene tendencia a generar “singletones falsos”, es
decir, moléculas que se quedan fuera de clusters a pesar de que son
muy similares a otras moléculas, simplemente por el hecho de que su
vecina o vecinas han sido asignadas a otros clusters previamente (en la
Fig. 31 seria la molécula 3).

Frameworks moleculares

Bemis & Murcko,®! al analizar la base de datos del Comprehensive
Medicinal Chemistry, idearon un esquema de resumen de las estructuras
moleculares en cuatro unidades:

1. Sistemas de anillos: ciclos y ciclos que comparten una arista (un
enlace). Por ejemplo, el benceno, el antraceno y el naftaleno
todos son un sistema de anillos sencillo.

2. Atomos linker: atomos que forman parte de un camino que
conecta a dos sistemas de anillos.

3. Atomos de cadena lateral: atomos que no forman parte ni de un
sistema de anillos ni de un linker.

4. Frameworks: conjunto de sistemas de anillos y linkers de una
molécula, sin cadenas laterales.
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De esta forma pudieron encontrar regularidades en la base de datos
analizada, ya que por ejemplo la mitad de la misma estaba representada
por unicamente los 32 frameworks mas frecuentes.

Los frameworks asi definidos son ampliamente utilizados en el analisis y
resumen de conjuntos de estructuras quimicas, y nos dan una vision
alternativa de la diversidad quimica de una coleccion de moléculas y la
novedad de la misma respecto de otra. Estan implementados en multitud
de toolkits de Quimioinformatica, y nosotros los obtendremos utilizando
la funcion GetScaffoldForMol de RDKit.

Moléculas “drug-like” vs “lead-like”

El descubrimiento de farmacos sigue una serie de etapas, cada una
caracterizada por compuestos con distintas propiedades. En primer
lugar, cuando se obtiene un compuesto activo en una determinada diana
0 ensayo biolégico se habla de un hit. Este hit se optimiza inicialmente
en cuanto a sus propiedades de potencia, especificidad, toxicidad,
absorcion y metabolismo en ensayos in vitro, resultando en un lead. A
continuacion se prueba en ensayos in vivo con animales, midiendo su
farmacocinética, toxicidad, y si hay ensayo disponible, su eficacia;
sucesivas modificaciones para optimizar estas propiedades en un
candidato para ser probado en humanos en ensayos clinicos.
Finalmente, si los resultados son positivos tendriamos una “droga”.

Lipinski et al.”* realizaron un andlisis de las drogas en el mercado y
propusieron la llamada “regla de cinco” para definir un compuesto como
“drug-like”:
e Peso molecular entre 150 y 500 Da
logP <=5
Numero de enlaces rotables <=7
PSA < 150
NuUmero de donores de enlaces de hidrogeno <=5
Numero de aceptores de enlaces de hidrégeno <= 10

Inicialmente las colecciones de screening contenian este tipo de
compuestos mayoritariamente. Posteriormente se observd que a medida
gue se progresa en el proceso de optimizacion quimica, se tendia a
aumentar el tamafio y el logP de las moléculas, por lo que se vio que era
mejor partir en las colecciones de screening de moléculas “lead-like”.
Teague et al definieron, en referencia a la regla de cinco, una regla
similar para compuestos “lead-like”:

e Peso molecular entre 250 y 350

e logP<=35

e NuUumero de enlaces rotables <=7
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Anexo Il. Médulo myfuncs.py

import chemfp

from chemfp import search
import pandas as pd
import time

import sys

import subprocess as sp
from rdkit import Chem
import numpy as np

from scipy.cluster.hierarchy import linkage, dendrogram, fcluster

. from scipy.stats import kde

import scipy.spatial.distance as ssd
import matplotlib.pyplot as plt
import pylab

import random

. from rdkit.Chem import Draw

. from rdkit.Chem.Scaffolds import MurckoScaffold as ms
. from rdkit.Chem.Draw import IPythonConsole

. from rdkit.Chem import PandasTools as pt

. from rdkit.Chem import Descriptors

. from mpl_toolkits.axes_grid.inset_locator import inset_axes

class

. ##t# The results of the Taylor-Butina clustering (A. Dalke)

ClusterResults(object):

def __init_ (self, true_singletons, false_singletons, clusters):

#

o oH o

++

#
#

self.true_singletons = true_singletons
self.false_singletons = false_singletons
self.clusters = clusters

. ### The clustering implementation (taken from A. Dalke)
. def taylor_butina_cluster(similarity table):

Sort the results so that fingerprints with more hits come

first. This is more likely to be a cluster centroid. Break ties

arbitrarily by the fingerprint id; since fingerprints are
ordered by the number of bits this likely makes larger
structures appear first.:

Reorder so the centroid with the most hits comes first.

(That's why I d

a reverse search.) 1Ignore the arbitrariness of breaking ties by

fingerprint index

centroid_table = sorted(((len(indices), i, indices)

for (i,indices) in enumerate(s

.iter_indices())),

reverse=True)

imilarity table

# Apply the leader algorithm to determine the cluster centroids

#

#

and the singletons:

Determine the true/false singletons and the clusters

true_singletons = []
false_singletons = []
clusters = []

seen = set()
for (size, fp_idx, members) in centroid_table:

if fp_idx in seen:
# Can't use a centroid which is already assigned
continue

seen.add(fp_idx)
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62.

63. # Figure out which ones haven't yet been assigned
64. unassigned = set(members) - seen

65.

66. if not unassigned:

67. false_singletons.append(fp_idx)

68. continue

69.

70. # this is a new cluster

71. clusters.append((fp_idx, unassigned))

72. seen.update(unassigned)

73.

74. # Return the results:

75. return ClusterResults(true_singletons, false_singletons, clusters)
76.

77.

78.

79. ### Calculate distance matrix for hierarchical clustering (A. Dalke)
80. def distance_matrix(arena):

81. n = len(arena)

82.

83. # Start off a similarity matrix with 1.0s along the diagonal
84. similarities = np.identity(n, "d")

85.

86. ## Compute the full similarity matrix.

87. # The implementation computes the upper-triangle then copies
88. # the upper-triangle into lower-triangle. It does not include
89. # terms for the diagonal.

90. results = search.threshold_tanimoto_search_symmetric(arena, threshold=0.0)
91.

92. # Copy the results into the NumPy array.

93. for row_index, row in enumerate(results.iter_indices_and_scores()):
94. for target_index, target_score in row:

95. similarities[row_index, target_index] = target_score
96.

97. # Return the distance matrix using the similarity matrix

98. return 1.0 - similarities

99.

100.

101.

102. ### Create a smis list from a smiles file (just smiles)
103.def smif2smis(name):

104. smidf = pd.read_csv(name, delim whitespace = True, names = ['smiles'], hea
der = None)

105. return list(smidf['smiles'])

106.

107.

108.

109. ### Find the correct smiles in a list of smiles
110.def corrsmis(smis):

111. n = len(smis)

112. corr_smi_yn = [x != None for x in [Chem.MolFromSmiles(s) for s in smis]]
113. ncorr = sum(corr_smi_yn)

114. smis = [smi for i, smi in enumerate(smis) if corr_smi_yn[i] == True]

115. wrongsmis = [smi for i, smi in enumerate(smis) if corr_smi_yn[i] == False]
116. return ncorr, n, smis, wrongsmis

117.

118.

119.

120. ### Create a dataframe of smiles, id from smiles list

121.def smis2smidf(smis):

122. return pd.DataFrame({'smiles': smis, 'id': ['s' + str(x) for x in range(1,
len(smis)+1)]}, columns = ['smiles"','id'])

123.
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124.

125.

126. ### Create a dataframe of smiles, id from smiles file

127.def smisf2smidf(smisf, noid = True, random = False, seed = 1234):
128.

129. if noid:

130. smidf = pd.read_csv(smisf, delim_whitespace = True, names = ['smiles']
, header = None)

131. else:

132. smidf = pd.read_csv(smisf, delim_whitespace = True, names = ['smiles',
'id'], header = None)

133.

134. if random == True:

135. smidf = smidf.sample(frac=1, random_state = seed)

136. return smidf

137.

138.

139.

140. ### Create arena from smiles df
141.def smidf2arena(smidf, reorder = True):

142.

143. # Write df of smiles, id

144. smidf.to_csv('smidf.smi', header = False, sep = ' ', index = False)
145.

146. # Generate fps file

147. sp.call(['rdkit2fps', './smidf.smi', '-o', 'smidf.fps'])

148.

149. ## Load the FPs into an arena

150. try:

151. arena = chemfp.load_fingerprints('./smidf.fps', reorder = reorder)
152. except IOError as err:

153. sys.stderr.write("Cannot open fingerprint file: %s" % (err,))
154. raise SystemExit(2)

155.

156. # Remove files

157. sp.call(['rm', './smidf.smi', './smidf.fps'])

158.

159. # Return arena

160. return arena

161.

162.

163.

164.### Create an fps file from a smiles df
165.def smidf2fps(smidf, name):

166. # Write df of smiles, id

167. smidf.to_csv('smidf.smi', header = False, sep = ' ', index = False)
168.

169. # Generate fps file

170. sp.call(['rdkit2fps', './smidf.smi', '-o', name + ".fps"])
171.

172. # Remove files

173. sp.call(['rm', './smidf.smi'])

174.

175.

176.

177 . ### Remove fps

178.def remfps(name):

179. sp.call(['rm', '"./' + name + '.fps'])
180.

181.

182.

183. ### Cluster from smiles df

184.def clusmidf(smidf, th = 0.8, method = 'butina', arena = None):
185.

186. if method != 'butina’ and method != 'cl':
187. print('Please select butina or cl')
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188. return None

189.

190. # Init time counter

191. start = time.time()

192.

193. # Get the arena

194. if arena is None:

195. arena = smidf2arena(smidf)

196.

197. # Do the clustering

198. if method == 'butina‘:

199. # Generate the similarity table

200. similarity_table = search.threshold_tanimoto_search_symmetric(arena, t
hreshold = th)

201.

202. # Cluster the data

203. clus_res = taylor_butina_cluster(similarity_table)

204.

205. # Output

206. out = []

207. # We need to re-
sort the clusters as the creation of them does not generate a monotonously decr
easing list

208. cs_sorted = sorted([(len(c[1]), c[1], c[@]) for c in clus_res.clusters
1, reverse = True)

209. for i in range(len(cs_sorted)):

210. cl =[]

211. c = cs_sorted[i]

212. cl.append(arena.ids[c[2]]) # Retrieve the arenaid of the centroid
and add to the cluster

213. cl.extend([arena.ids[x] for x in c[1]]) # Retrieve the arenaid of
the neighbors and add to cluster

214. out.append(cl)

215. for i in range(len(clus_res.false_singletons)):

216. cl = [arena.ids[clus_res.false_singletons[i]]]

217. out.append(cl)

218. for i in range(len(clus_res.true_singletons)):

219. cl = [arena.ids[clus_res.true_singletons[i]]]

220. out.append(cl)

221.

222. elif method == 'cl':

223, # Generate the condensed distance table

224. distances = ssd.squareform(distance_matrix(arena))

225.

226. # Cluster the data

227. clus_res = fcluster(linkage(distances, method='complete'), th, 'distan
ce')

228.

229. # Ouptut

230. aids = arena.ids

231. out = []

232. for i in np.unique(clus_res):

233. cl = [aids[i] for i in list(np.where(clus_res == i)[0])]

234. out.append(cl)

235, out = [x[2] for x in sorted([(len(x), i, x) for (i, x) in enumerate(ou
t)], reverse = True)]

236.

237.

238. # End time count and report

239. end = time.time()

240. elapsed_time = end - start

241. print('Clustering time: ' + time.strftime("%H:%M:%S", time.gmtime(elapsed_
time)))

242,

243, # Return cluster results

244. return out
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245.
246.
247.

248.

249

HHH
.def

250.
251.

252.
253.
254.

255.

256

HiH
.def

257.
258.
259.
260.
261.
262.
263.

264.

265

HH#H
.def

266.
267.

268.
269.
270.
271.
272.

273.

274

HiHH
.def

275.
276.
277.
278.
279.
280.
281.
282.
283.
284.
285.
286.
287.
288.
289.
290.
291.
292.
293.
294.
295.
296.
297.
298.

Draw a set of molecules from smiles list

paintmols(smis, molsPerRow = 5, subImgSize=(150,150)):

ms = [Chem.MolFromSmiles(s) for s in smis]

return Draw.MolsToGridImage(ms,molsPerRow=molsPerRow,subImgSize=subImgSize

Generate framework for a SMILES, handling for errors
framecheck(s):
try:
return Chem.MolToSmiles(ms.GetScaffoldForMol(Chem.MolFromSmiles(s)))
except:
pass

Generate generic framework for a SMILES, handling for errors
gframecheck(s):
try:

return Chem.MolToSmiles(ms.MakeScaffoldGeneric(Chem.MolFromSmiles(s)))

except:
pass

Diversity analysis
divan(smidf, summ = False, OnlyBu = False, arena = None):

start = time.time()

# Cluster by butina and cl
clr_bu = clusmidf(smidf, arena = arena)
if(not OnlyBu):
clr_cl = clusmidf(smidf, method = 'cl', th = ©.55, arena = arena)

# Count the number of cluster in each method
ncl_bu = len(clr_bu)
if(not OnlyBu):

ncl_cl = len(clr_cl)

# Count Murko frameworks
fras = list(set([framecheck(s) for s in smidf.smiles]))
nfra = len(fras)

# Count generic Murko frameworks
frasg = list(set([gframecheck(s) for s in smidf.smiles]))
nfrag = len(frasg)

end = time.time()
eltime = end - start
print('Diversity analysis time: ' + time.strftime("%H:%M:%S", time.gmtime(

eltime)))

299.
300.
301.
302.
303.
304.
305.
306.
307.

if(summ):
if(OnlyBu):
return ncl_bu, nfra, nfrag
else:
return ncl_bu, ncl_cl, nfra, nfrag
else:
if(OnlyBu):
return clr_bu, fras, frasg
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308. else:

309. return clr_bu, clr_cl, fras, frasg

310.

311.

BilN

313. ### Novelty analysis

314.def novan(smidfq, smidft, th = 0.7, arq = None, art = None):
315.

316. start = time.time()

317.

318. # Get the arenas

319. if arq is None:

320. arq = smidf2arena(smidfq)

321. if arq is None:

322. art = smidf2arena(smidft)

323.

324. end = time.time()

325. eltime = end - start

326. print('Arenas creation time: ' + time.strftime("%H:%M:%S", time.gmtime(elt
ime)))

327.

328. # Find hits

329. results = chemfp.search.threshold_tanimoto_search_arena(arq, art, threshol
d=th)

330.

331. # Generate list with new guys (no neighbors in target arena) and calculate

its length

332. news = []

333, for query_id, query_hits in zip(arq.ids, results):

334. if len(query_hits) == @:

335. news.append(query_id)

336.

337.

338. # Generate list of frameworks for query and target

339. fraq = [framecheck(s) for s in smidfq.smiles]

340. fraq = list(np.unique(fraq))

341. frat = [framecheck(s) for s in smidft.smiles]

342. frat = list(np.unique(frat))

343.

344, newfraqs = [f for f in fraq if f not in frat]

345,

346. # Generate list of generic frameworks for query and target

347. gfraq = [gframecheck(s) for s in smidfqg.smiles]

348. gfrag = list(np.unique(gfraq))

349. gfrat = [gframecheck(s) for s in smidft.smiles]

350. gfrat = list(np.unique(gfrat))

351.

352. newgfrags = [f for f in gfraq if f not in gfrat]

353.

354. end = time.time()

355. eltime = end - start

356. print('Novelty analysis time: ' + time.strftime("%H:%M:%S", time.gmtime(el
time)))

357.

358. return news, fraq, newfrags, gfraq, newgfrags

359.

360.

361.

362. ### Plot clusters
363.def plotclus(d, xlab, ylab, xloglab, yloglab):

364.

365. axl = plt.axes() # standard axes

366. ax2 = plt.axes([0.45, 0.45, 0.4, 0.4])

367. axl.scatter(d.iloc[:,0], d.iloc[:,1], marker = '.', linewidth = @)
368. axl.set_xlabel(xlab)

369. axl.set_ylabel(ylab)
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370.
371.
372.
373.
374.
375.
376.
377.

378
379

e
.def

380.
381.
382.
383.
384.
385.
386.
387.
388.
389.
390.
391.
392.
393.
394.
395.
396.
397.
398.
399.
400.
401.
402.
403.
404.
405.

(d.n).sum()})

406

407.
408.
409.
410.
411.
412.
413.
414.
415.
416.
417.
418.

419
420

. HHH
.def

421.
422.
423.
424,
425.
426.
427.
428.
429.

430
431

22
.def

ax2.set_xscale("log")

ax2.set_yscale("log")

ax2.set_xlabel(xloglab)

ax2.set_ylabel(yloglab)

ax2.scatter(d.iloc[:,0], d.iloc[:,1], marker = '.', linewidth = @)

Plot 1list of clusters
plotmulticlus(cls, sizex, sizey):

ncl = len(cls)

fig, ax = plt.subplots(ncl, 2, figsize=[sizex, sizey], squeeze = False)
plt.subplots_adjust(hspace = 0.3, wspace = 0.3)

ni=20
for i in range(ncl):
cl = cls[i]

# Left column: cluster distribution

a0 = ax[i][e@]

d = pd.DataFrame({'clid':range(1, len(cl)+1), 'n':map(len, cl)})
a0.scatter(d.iloc[:,0], d.iloc[:,1], marker = '.', linewidth = 9)
a0.set_xlabel("Cluster ID")

a0.set_ylabel("# Elements")

ia@ = inset_axes(a@, width=1.3, height=0.9)

ia@.set_xscale("log")

ia@.set_yscale("log")

ia@.set_xlabel("log Cluster ID")

ia@.set_ylabel("log #Elements")

ia@.scatter(d.iloc[:,0], d.iloc[:,1], marker = '.', linewidth = @)

# Right column: neighbor distribution
al = ax[i][1]
d2 = pd.DataFrame({"clsize":d.n.groupby(d.n).unique(), "n":d.n.groupby

al.scatter(d2.iloc[:,0], d2.iloc[:,1], marker = '.', linewidth = @)

al.set_xlabel("Cluster Size")

al.set_ylabel("# Elements")

ial = inset_axes(al, width=1.3, height=0.9)

ial.set_xscale("log")

ial.set_yscale("log")

ial.set_xlabel("log Cluster Size")

ial.set_ylabel("log # Elements")

ial.scatter(d.iloc[:,0], d.iloc[:,1], marker = '.', linewidth = 9)
return

Paint property histogram
painthis(smidf, prop):

pt.AddMoleculeColumnToFrame(smidf, “smiles")
smidf['pr'] = smidf[ 'ROMol'].map( 'Descriptors.
del smidf["ROMol"]

ax = smidf['pr'].hist(bins = 50)
ax.set_xlabel(prop)

+ prop)

Paint a bunch of histograms
paintmultihist(prs, xlab, nrow, ncol, xtxt, ytxt, sizex, sizey, legx, legy

, leg):

432.
433.

mes = map(np.mean, prs)
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434.

435

436.
437.
438,
439,
440,
441,
442,
443,
444,
445,

446.

40,

447.
448.
449,
450.
451.
452.
453.

454.

455

ek
.def

456.
457.
458.
459.
460.

inp

461.

sds = map(np.std, prs)
fig, ax = plt.subplots(nrow, ncol, figsize=[sizex, sizey], squeeze = False

plt.subplots_adjust(hspace = 0.3, wspace = 0.3)
ni=20

for row in range(nrow):
for col in range(ncol):
if ni < len(prs):
ax[row][col].hist(prs[ni], bins = 40)
ax[row][col].set_xlabel(xlab)
ax[row][col].text(xtxt,ytxt, "Mean=" + str(round(mes[ni],2)))

ax[row][col].text(xtxt,ytxt-

"SD=" + str(round(sds[ni],2)))
ax[row][col].text(legx, legy, leg[ni])
ni = ni+l

plt.show()

Whole diversity and novelty analysis for iterations
wholean(it, name_train = "train", name_pref = "unc", th = 0.7):

nit = len(it)
df = pd.DataFrame(np.nan, index = range(1, nit+1),\

columns =\

["# train","%corr inp","# un train","# clus inp","# fram
,"# gen fram inp",\

"# out","%corr out","# un out","

# clus out","# fram out",

"# gen fram out",\

462.
463.
464.
465.
466.
467.
468.

"o no,

"% new str","% new fram","% new gen fram"])
cls = [] # List with lists of clusters
for i in range(len(it)):

# Find corrects and unique in input and fill ntrain, nuntrain and pcor

r inp

469.
470.
471.
472.
473.
474.
475.
476.
477.
478.
479.
480.
481.
482.
483.
484.
485.
486.
487.
488.
489.
490.
491.
492.
493,

smis = smif2smis('./' + name_train + str(it[i]) +
ncorr, n, smis, wrongsmis = corrsmis(smis)

smis = list(set(smis))
nuntrain = len(smis)
smidft = smis2smidf(smis)
del smis

df["# train"].iloc[i] = n
df["%corr inp"].iloc[i] = round(ncorr/float(n)*100,2)
df["# un train"].iloc[i] = nuntrain

.smi')

# Find corrects and unique in output

smis = smif2smis('./"' + name_pref +str(it[i]) + '.smi')
ncorr, n, smis, wrongsmis = corrsmis(smis)

smis = list(set(smis))

nunout = len(smis)

smidfq = smis2smidf(smis)

del smis

df["# out"].iloc[i] = n

df["%corr out"].iloc[i] = round(ncorr/float(n)*100,2)
df["# un out"].iloc[i] = nunout

# Generate arenas
art = smidf2arena(smidft)
arq = smidf2arena(smidfq)
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494,

495.
496.
497.
498.
499,
500.
501.

502.
503.
504.
505.
506.
507.
508.

509.

510.

511

512

513.
514.

515.
516.

517

518

519.

520.
521.

522.
523.

524.

525.
526.

527.
528.

529.
530.

531.

532.
533.

534.
535.
536.
537.
538.
539.
540.
541.
542.
543.
544.
545.
546.
547.
548.
549.

# Diversity analysis of input and fill nclus inp, nfram inp, ngenfram
inp
clb, fs, fg = divan(smidft, OnlyBu = True, arena = art)
df["# clus inp"].iloc[i] = len(clb)
df["# fram inp"].iloc[i] = len(fs)
df["# gen fram inp"].iloc[i] = len(fg)
cls.append(clb)
# Diversity analysis of output and fill nclus out, nfram out, ngenfram
out
clb, fs, fg = divan(smidfq, OnlyBu = True, arena = arq)
df["# clus out"].iloc[i] = len(clb)
df["# fram out"].iloc[i] = len(fs)
df["# gen fram out"].iloc[i] = len(fg)
# Novelty analysis
news, fraq, newfrags, gfraq, newgfrags = novan(smidfq, smidft, th = th
, arq = arqg, art = art)
df["% new str"].iloc[i] = round(1@0*len(news)/float(smidfq.shape[0]),2
)
df["% new fram"].iloc[i] = round(1@0*1len(newfraqgs)/float(len(fraq)),2)
. df["% new gen fram"].iloc[i] = round(1@@*len(newgfraqgs)/float(len(gfra
a)),2)
# Return dataframe with output
return df, cls
.### Whole diversity and novelty analysis for iterations, returning in the outp
ut also the clusters of the outputs
.def wholean2(it, name_train = "train", name_pref = "unc", th = 0.7):
nit = len(it)
df = pd.DataFrame(np.nan, index = range(1, nit+1),\
columns =\
["# train","%corr inp","# un train","# clus inp","# fram
inp","# gen fram inp",\
"# out","%corr out","# un out","# clus out","# fram out",
"# gen fram out",\
"% new str","% new fram","% new gen fram"])
clsi = [] # List with lists of clusters input
clso = [] # List with lists of clusters output
for i in range(len(it)):
# Find corrects and unique in input and fill ntrain, nuntrain and pcor
r inp
smis = smif2smis('./' + name_train + str(it[i]) + '.smi')
ncorr, n, smis, wrongsmis = corrsmis(smis)
smis = list(set(smis))
nuntrain = len(smis)
smidft = smis2smidf(smis)
del smis
df["# train"].iloc[i] = n
df["%corr inp"].iloc[i] = round(ncorr/float(n)*100,2)
df["# un train"].iloc[i] = nuntrain
# Find corrects and unique in output
smis = smif2smis('./' + name_pref +str(it[i]) + '.smi")
ncorr, n, smis, wrongsmis = corrsmis(smis)
smis = list(set(smis))
nunout = len(smis)
smidfq = smis2smidf(smis)
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550.
551.
552.
553.
554.
555.
556.
557.
558.
559.

inp

560.
561.
562.
563.
564.
565.
566.

out

567.
568.
569.
570.
571.
572.
573.
574.

, arq =

575.

)

576.

577

578

579.
580.

@),2)

581.
582.
583.
584.
.### Diversity sampler ©

585
586

587.

588.

589.
590.
591.

592.

593.
594.

595.

596.

597.
598.
599.
600.

601.

602.
603.
604.
605.
606.
607.

del smis

df["# out"].iloc[i] = n

df["%corr out"].iloc[i] = round(ncorr/float(n)*100,2)
df["# un out"].iloc[i] = nunout

# Generate arenas
art = smidf2arena(smidft)
arq = smidf2arena(smidfq)

# Diversity analysis of input and fill nclus inp, nfram inp, ngenfram

art)

clb, fs, fg = divan(smidft, OnlyBu = True, arena
df["# clus inp"].iloc[i] = len(clb)

df["# fram inp"].iloc[i] = len(fs)

df["# gen fram inp"].iloc[i] = len(fg)
clsi.append(clb)

# Diversity analysis of output and fill nclus out, nfram out, ngenfram

clb, fs, fg = divan(smidfq, OnlyBu = True, arena
df["# clus out"].iloc[i] = len(clb)

df["# fram out"].iloc[i] = len(fs)

df["# gen fram out"].iloc[i] = len(fg)
clso.append(clb)

arq)

# Novelty analysis

news, fraq, newfraqgs, gfraq, newgfragqs = novan(smidfq, smidft, th = th
arg, art = art)

df["% new str"].iloc[i] = round(1@0*len(news)/float(smidfq.shape[0]),2

df["% new fram"].iloc[i] = round(100*1len(newfraqgs)/float(len(fraq)),2)

df["% new gen fram"].iloc[i] = round(1@@*len(newgfraqs)/float(len(gfra

# Return dataframe with output
return df, clsi, clso

.def divsamp@(ar, th = 0.7, nlimit = 300000, seed = 1234):
start = time.time()
np.random.seed(seed)
rnin = np.arange(len(ar))
np.random.shuffle(rnin)
neig = set()
sel = []
for i in range(len(ar)):
if(len(sel) < nlimit):
if i == 0:
sel.append(rnin[i])
fp = ar[rnin[i]][1]
res = chemfp.search.threshold tanimoto_search_fp(fp, ar, thres
hold= th)
neig.update(res.get_indices())
else:
if rnin[i] not in neig:
sel.append(rnin[i])
fp = ar[rnin[i]][1]
res = chemfp.search.threshold_tanimoto_search_fp(fp, ar, t

hreshold=th)
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608. neig.update(res.get_indices())

609. print "i=" + str(i) + "; nsel=" + str(len(sel)) + "; nneig=" + str
(len(neig)) + "\r",

610.

611. end = time.time()

612. eltime = end - start

613.

614. print "i=" + str(i) + "; nsel=" + str(len(sel)) + "; nneig=" + str(len(nei

g)) + "; Sampling time: " + time.strftime("%H:%M:%S", time.gmtime
615. (eltime))
616.
617. return sel
618.
619.
620.
621.# Paint a bidimensional scatter/contour-density plot
622.def bidiplot(data, xlab, ylab, alpha = 1, s = 2, nbins = 20, d = False):
623.

624. if d is False:

625. ax = plt.axes()

626. ax.scatter(data[:,0],data[:,1], alpha = alpha, s = 2)

627. ax.set_xlabel(xlab)

628. ax.set_ylabel(ylab)

629. else:

630. ax = plt.axes()

631. ax.set_xlabel(xlab)

632. ax.set_ylabel(ylab)

633. X, y = data.T

634. nbins = 20

635. k = kde.gaussian_kde(data.T)

636. xi, yi = np.mgrid[x.min():x.max():nbins*1j, y.min():y.max():nbins*1j]

637. zi = k(np.vstack([xi.flatten(), yi.flatten()]))

638. plt.pcolormesh(xi, yi, zi.reshape(xi.shape), shading="'gouraud', cmap=p
1t.cm.afmhot_r)

639. plt.contour(xi, yi, zi.reshape(xi.shape))

640. plt.colorbar()

641. plt.show()
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