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Leitsatz:

Die 3D-Struktur eines Moleküls legt die

 Moleküleigenschaften fest.
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1 Leitsatz
Dieser Arbeit liegt ein Leitsatz zugrunde: „Die 3D-Struktur eines Moleküls legt die Molekülei-

genschaften fest.“. Dies ist ebenso wahr wie problematisch. Denn wie Abbildung 1 zeigt, ist die

3D-Struktur eines Moleküls keineswegs eindeutig. Trotz des rigiden Gerüsts ist die Lage der

Atomkerne aufgrund der Schwingungen des Moleküls nicht eindeutig definiert. Es ist lediglich

möglich, Bereiche mit einer Aufenthaltswahrscheinlichkeit der Atomkerne anzugeben. Schon

hier ist vereinfacht worden, denn die Elektronen, die die Atomkerne umgeben, sind gar nicht

erst erwähnt.

Abbildung 1: Die Kristallstruktur von Cuban mit den Aufenthaltswahrscheinlich-
keiten der Kohlenstoffatome

Elektronen sind nur als 3D-Elektronendichteverteilung faßbar, da sie aufgrund des Welle -

Teilchen Dualismus am besten als stehende Welle beschrieben werden (Abbildung 2).
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Abbildung 2: Cuban und seine Elektronenwolke (Spartan/AM1)

Für den Fall der Schwingungen und der Elektronendichteverteilung ist die Vereinfachung

durch die Angabe der Koordinaten für Atomkerne bzw. Atomschwerpunkte jedoch gut nach-

vollziehbar, denn die Elektronendichte ist überwiegend radialsymmetrisch und die Beschrei-

bung einer Atomposition durch die hypothetische Ruhelage eines Atoms scheint logisch. Ein

deutlich schwerwiegenderes Problem ergibt sich allerdings bei der Betrachtung konformativ

flexibler Moleküle, wie Abbildung 3 mit den zwei im Kristall existierenden Konformationen

von 2-Acetylamino-4-oxo-4-(2-aminophenyl)-butansäure zeigt.
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Abbildung 3: Die Konformere von 2-Acetylamino-4-oxo-4-(2-aminophenyl)-
butansäure, wie sie in der Kristallzelle vorliegen (groß).1 Am deutlichsten sind
die Unterschiede in der Stellung der Carboxylgruppe zum Benzolring zu erken-
nen. Der Torsionswinkel ausgehend vom markierten Carbonyl-Sauerstoff zum
Carbonyl-Kohlenstoff und weiter über den benachbarten tertiären Kohlenstoff
zum Wasserstoffatom am tertiären Kohlenstoffatom unterscheidet sich zwischen
beiden Konformeren um 183.8° (links unten, Moleküle am Benzolring ausge-
richtet).

Damit ist klar: konformativ flexible Moleküle können selbst im kristallinen Zustand, der häufig

die energieärmste Zustandsform ist, in verschiedenen Konformationen existieren. So kann die

Frage nach der zu codierenden 3D-Struktur eines Moleküls nicht eindeutig mit einer energie-

ärmsten Konformation beantwortet werden. Erschwerend kommt noch hinzu, daß die energie-

ärmste Konformation eines Moleküls im Vakuum oder im Kristall nicht die wirksame Konfor-

mation des Moleküls an einem Substrat sein muß, wie das folgende Beispiel des Inhibitors

A79285 der HIV-1 Protease zeigt. In der mittels AM1 berechneten Vakuumstruktur ist die

Stellung des mittleren Benzolrings des Inhibitors deutlich anders als in der aktiven Konforma-

tion in der Rezeptortasche. Dies ist insofern von besonderer Bedeutung, da sich dieser Benzol-

ring mutmaßlich in der Nähe des aktiven Zentrums befindet, da hier die polaren Gruppen des
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Inhibitors konzentriert sind (Acetalstruktur und zwei geminale Fluoratome). Abbildung 4 zeigt

die Struktur am Rezeptor und eine mit AM1 aus der Rezeptorkonformation optimierte Kon-

formation. Die Änderung der Konformation ist am deutlichsten an der Stellung des Benzolrings

rechts der Mitte zu sehen.

Abbildung 4: Die Konformation des HIV-1 Proteaseinhibitors A79285 am Re-
zeptor (links) und die aus der Rezeptorkonformation mit AM1 optimierte Vaku-
umkonformation (rechts).

1.1 Fazit:

Bei der Codierung der 3D-Struktur von Molekülen sind die gemachten Vereinfachungen zu

bedenken. Statt der Position eines Atomkerns kann nur seine Aufenthaltswahrscheinlichkeit

bestimmt werden und die Positionen der Elektronen können eigentlich nur mit einer Elektro-

nenwolke beschrieben werden. Dennoch von einem punktförmigen Atom auszugehen ist mit-

unter bereits eine drastische Vereinfachung, aber eine derartige Beschreibung eines Moleküls

ist in bezug auf viele makroskopische Moleküleigenschaften eindeutig. Für die verschiedenen

Konformationen eines Moleküls gilt dies nicht mehr, insofern sollte ein 3D-Strukturcode von

der Konformation eines Moleküls abhängen. Allerdings ist zu fragen, wieweit der Einfluß der
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Konformation auf den 3D-Strukturcode gehen sollte. Die Rotationsfrequenz einer Methyl-

gruppe liegt in der Größenordnung von 30 MHz bei Raumtemperatur. Langsame Meßmetho-

den werden damit meistens nur das thermische Gleichgewicht der verschiedenen Konformati-

onsisomere sehen und die aktive Konformation biologisch aktiver Verbindungen in der sie an

den Rezeptor binden, die oft nicht bekannt ist, wird umgehend aus dem Gleichgewicht nachge-

bildet werden können. Womit sich die Frage nach einer repräsentativen Darstellung der 3D-

Struktur stellt, die weitgehend unabhängig von der codierten Konformation ist, solange eine

Konformationsänderung keine drastische Änderung der Moleküleigenschaften erwarten läßt.

2 Aufgabengebiete der Arbeit
Die Aufgabenstellung dieser Arbeit war die Entwicklung einer 3D-Strukturcodierung im Rah-

men von Projekten zur Interpretation von Infrarotspektren. Allerdings war schon von Anfang

an klar, daß sich eine 3D-Strukturcodierung auch im Bereich der Quantitativen Struktur-

Aktivitäts-Beziehungen (QSAR) zur Vorhersage biologischer Wirkungen von Stoffen einset-

zen lassen müßte.

2.1 Infrarotspektroskopie

Die Infrarotspektroskopie, oder auch kurz IR-Spektroskopie genannt, wurde vielfach von der

NMR-Spektroskopie als Standardmethode zur Strukturaufklärung in der organischen Chemie

abgelöst, obwohl IR-Spektren noch in den fünfziger Jahren das wesentliche Instrument zur

Strukturaufklärung in der organischen Chemie waren. Wie war das möglich? Ganz einfach, die

NMR-Spektroskopie entsprach den Anforderungen und der Denkweise des Chemikers im Hin-

blick auf die Strukturaufklärung besser. Die in der NMR-Spektroskopie mögliche selektive An-

regung der einzelnen Kerne und die lokaleren Zusammenhänge der NMR-Absorptionslinien mit

der chemischen Umgebung der einzelnen Atome, entsprechen dem üblichen Forschungsgrund-

satz teile und untersuche besser als eine übliche IR-Absorptionslinie, die auf der Schwingung

eines ganzen Moleküls beruht. Zudem boten die lokaleren Zusammenhänge in der NMR-

Spektroskopie die Möglichkeit, einfache Inkrementsysteme zur Bestimmung der Absorptions-

lage der einzelnen Atome im Molekül zu entwickeln, mit denen jeder Laborchemiker arbeiten

konnte. Ähnliche Versuche für die IR-Spektroskopie scheiterten jedoch, da selbst die Lage der

Carbonylbande vom gesamten Rest des Moleküls mit beeinflußt wird.
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Auch die Massenspektroskopie nahm der Infrarotspektroskopie Marktanteile weg. Der direkte

Wechsel für eine Fragestellung von der Infrarotspektroskopie zur Massenspektroskopie ist

zwar unwahrscheinlich, da die gelieferten Informationen zu verschieden sind. Für neue analyti-

sche Fragestellungen wurde aber die Massenspektroskopie bevorzugt vor der Infrarotspektro-

skopie verwendet. Die höhere Empfindlichkeit und die klarere Aussage des Molpeaks waren

die Argumente für die Massenspektroskopie. Hierüber geriet ein Teil der Vorteile der Infra-

rotspektroskopie in Vergessenheit.

2.1.1 Vorteile der Infrarotspektroskopie

Die Infrarotspektroskopie vereint eine Reihe von Vorteilen der anderen spektroskopischen

Verfahren, wie NMR-Spektroskopie, Massenspektroskopie und UV/Vis-Spektroskopie in sich.

Mit Hilfe der Infrarotspektroskopie kann in allen Phasen, fest, flüssig, gasförmig und gelöst

gemessen werden: fest als KBr-Preßling, flüssig und gasförmig in der Küvette, gelöst z.B. in

Halogenalkanen und als Verreibung in Kohlenwasserstoffen.

Weitere Vorteile der Infrarotspektroskopie zeigen sich an der GC-IR-Kopplung, die erst durch

die kurzen Meßzeiten und den geringen Substanzbedarf der IR-Spektroskopie möglich wurde

und zudem zerstörungsfrei ist. Die GC-IR-Kopplung ist nicht die einzige Kopplung geblieben.

So gibt es Verfahren zur LC-Kopplung mit einer Durchflußzelle und zur HPLC-Kopplung mit

dem Auftrag des Eluats auf eine Trägerscheibe und anschließende Messung mit einem

IR-Mikroskop. Überhaupt die Messung kleinster Probemengen auf oder in einem Trägermate-

rial ist eine weitere Domäne der Infrarotspektroskopie, man denke nur an die IR-Mikroskopie

an Polymerbeads in der kombinatorischen Chemie oder an Matrixisolationsmessungen instabi-

ler Moleküle.

Im Gegensatz zu IR-Matrixisolationsmessungen, geht es bei IR in-situ Messungen um Kon-

zentrationsbestimmungen im Mol- und Tonnenmaßstab. Ein interessantes Beispiel ist die quan-

titative Bestimmung von Toluoldiisocyanat (TDI) im Polymerisationsgemisch vor der Polyme-

risation.2 Die Konzentration von TDI beeinflußt die Qualität des Polymerisates. Hierzu wird

vom Polarisationsgemisch ein Reflexionsspektrum aufgenommen und die beiden Isocyanatban-

den bei 2250 und 1700 cm-1 ausgewertet. Vor der Auswertung ist jedoch eine Kalibrierung der

Methode notwendig. Gleiches gilt für die Bestimmung sauerstoffhaltiger Additive in Benzin

durch Auswertung der CO-Bande.2
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Die IR-Spektroskopie wirkt nach NMR/ESR und Mikrowellenspektroskopie mit der gering-

sten Energiemenge auf das zu untersuchende Molekül ein. Damit ist es unwahrscheinlich, daß

die Meßbedingungen eine chemische Veränderung der zu untersuchenden Probe bewirken. Zu-

dem wird ein Infrarotspektrum nach der UV/VIS-Spektroskopie den geringsten Energieauf-

wand für die Messung benötigen, da weder Hochvakuum noch starke Magnetfelder benötigt

werden. Damit könnte der Ersatz von MS oder NMR-Messungen durch IR-Messungen auch

einen Beitrag zum Umweltschutz liefern.

Bleibt festzuhalten: Die Infrarotspektroskopie sollte eine der interessantesten Methoden für die

Routineanalytik sein. Die Kombination von hohem Informationsgehalt der Spektren, hoher

Empfindlichkeit und kurzen Meßzeiten verbunden mit einer breiten Auswahl an Meßbedingun-

gen ist relativ einzigartig in der Analytik, obwohl die Infrarotspektroskopie in einzelnen Diszi-

plinen durch die anderen spektroskopischen Techniken übertroffen wird. Die Nachweisgrenze

liegt beispielsweise in der Massenspektroskopie niedriger als in der Infrarotspektroskopie und

der Informationsgehalt multidimensionaler NMR-Spektren wird vermutlich von keiner anderen

Spektroskopieart erreicht, allerdings ist ein Infrarotspektrum in Sekunden gemessen, ein multi-

dimensionales NMR-Spektrum kann hingegen Stunden benötigen.

2.1.2 Die Nutzung der gewonnenen Spektren

Infrarotspektren werden heute üblicherweise in der Analytik auf dreierlei Art genutzt. In der

quantitativen Analyse werden Peakflächen zu Konzentrationsbestimmungen genutzt. In der

qualitativen Analyse dienen IR-Spektren z.B. in der Qualitätskontrolle zur Substanzidentifika-

tion durch Spektrenvergleich mit Referenzsubstanzen. Desweiteren werden IR-Spektren zur

Bestimmung physikochemischer Parameter wie Bindungsstärken und (3D-) Strukturen einge-

setzt, indem entweder direkt aus einer Bandenlage etwas abgeleitet oder das gemessene Spek-

trum mit einem quantenmechanisch berechneten Spektrum verglichen wird. Die Strukturbe-

stimmung durch den Vergleich zwischen experimentellem Spektrum und quantenmechanisch

berechnetem Spektrum hat sich jedoch nicht als Standardmethode durchsetzen können. Die

hohen Anforderungen quantenmechanischer Berechnungen bzw. die Tatsache, daß die Dauer

quantenmechanischer Berechnungen einen sehr wahrscheinlichen Strukturvorschlag für den

wirtschaftlichen Einsatz erfordert, waren die Hindernisse.
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2.1.2.1 Quantitative Analyse mit IR-Spektren

Eine Anwendung von IR-Spektren in der quantitativen Analyse ist die Bestimmung des Gehalts

funktioneller Gruppen in einem Makromolekül wie die folgende Vorschrift zur Bestimmung

von Methoxygruppen in Lignin zeigt. Lignin besteht aus Phenylpropaneinheiten (C9) die, je

nach Herkunft, unterschiedlich viele Methoxygruppen am Benzolring tragen. Zur Klassifikation

des Lignins wird nach Sarkanen, Chang und Allan3 das Verhältnis zwischen den Absorptionen

bei 1460 cm-1, 1422 cm-1, 1272 cm-1, 1124 cm-1 und dem konstanten Absorptionsmaximum bei

1500 cm-1 bestimmt. Die beiden Absorptionsmaxima bei 1460 und 1422 cm-1 repräsentieren die

Schwingungen der Methylgruppen. Die Absorptionen bei 1272 und 1124 cm-1 resultieren aus

Schwingungen der C-O Bindungen. Aus den Absorptionen kann dann auf den Gehalt an Me-

thoxygruppen und damit auf das Verhältnis von 4-Hydroxy-3-methoxypropan- und 3,5-

Dimethoxy-4-hydroxypropaneinheiten im zu charakterisierenden Lignin geschlossen werden.

Natürlich können IR-Spektren auch zu Gehaltsbestimmungen bei Mischungen eingesetzt wer-

den, wie die oben genannten Beispiele der Additivbestimmung in Benzin oder der Konzentrati-

onsbestimmung von TDI im Polymerisationsgemisch zeigen. Ein weiteres Beispiel ist die Be-

stimmung von Kohlenwasserstoffen in Böden nach DIN 38409 H18. Nach dieser Vorschrift

werden zunächst die vermuteten Kohlenwasserstoffe aus der Bodenprobe mit 1,1,2-

Trichlortrifluorethan (TTE) kalt extrahiert und der Extrakt dann in der Küvette zwischen 4000

und 2000 cm-1 IR-spektroskopisch vermessen. Da TTE keine Absorptionen oberhalb von 2000

cm-1 aufweist, alle CH-Bindungen aber in diesem Bereich aktiv sind, kann aus ihren Absorptio-

nen auf die Konzentration von Kohlenwasserstoffen in der Bodenprobe geschlossen werden.

2.1.2.2 Identifizierung bekannter Substanzen mit IR-Spektren

Ist das Referenzspektrum einer Substanz bekannt, kann diese durch die Übereinstimmung von

experimentellem Spektrum und Referenzspektrum identifiziert werden. Insbesondere der Ver-

gleich der IR-Spektren im Fingerprintbereich, wie er in jedem Buch über IR-Spektren er-

wähnt4,5 und in den Praktikumsbüchern für Studenten angewandt wird6,7, ist hierfür sehr aussa-

gekräftig. Auch in der Industrie wird diese Methode häufig eingesetzt, wobei der Einsatz-

schwerpunkt in der Qualitätskontrolle liegt. Ein Beispiel für den Einsatz sind die Qualitätskon-

trollvorschriften „Identität von Festsubstanzen - Infrarotspektroskopie“ und „Identität von

wasserhaltigen, flüssigen Substanzen auf Siliciumscheiben - Infrarotspektroskopie“ aus dem

Werk Uetersen der Knoll AG (BASF Pharma).8 In beiden Vorschriften wird die Identität der
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Untersuchungssubstanz durch visuellen Vergleich der Infrarotspektren der Probe und des hin-

terlegten Referenzspektrums festgestellt.

2.1.2.3 Struktur- und Strukturparameterbestimmung mit IR-Spektren

Immer wenn eine IR-Absorption, wie z.B. diejenige von Salzsäure, H-Cl, nur von einer einzel-

nen Bindung abhängt, kann die Lage dieser Bande zur präzisen Messung von Bindungsstärken,

aber auch Atommassen herangezogen werden. So kann beispielsweise die Bindungsstärke von
1H-35Cl nach (1) berechnet werden, wobei die Atommassen von 1H und 35Cl als bekannt vor-

ausgesetzt werden.

( )ω µ= k
1 2

(1)

ω Winkelgeschwindigkeit ~ν ω π= 2 c

k Bindungsstärke oder auch Kraftkonstante der Bindung

µ reduzierte Masse

Ist die Bindungsstärke k bekannt, kann sie, da sie unabhängig von den jeweiligen Isotopen ist,

bei bekannten Atommassen zur Bestimmung von Bandenlagen benutzt werden z.B. für D-35Cl

oder, zumindest theoretisch, zur Bestimmung der Masse von Isotopen z.B. bei H-37Cl. Prak-

tisch würde dies wohl eher mit einem Massenspektrometer geschehen.

Strukturparameter zur Beschreibung der Struktur (Konformation) von Polymeren konnten Ja-

mes A. de. Haseth und V. E. Turula aus dem IR-Spektrum erhalten.9 Sie entwickelten eine

LC/FT-IR Kopplung bei der Polymere desolvatisiert werden und auf einen IR transparentes

Trägermaterial aufgetragen werden. Die Substanz tragenden Bereiche auf dem Trägermaterial

können dann Off-Line mittels IR-Mikroskopie analysiert werden. Mit dieser Technik konnten

sie z.B. den Effekt der Chromatographiebedingungen auf die Sekundärstruktur von Proteinen

studieren.

2.1.2.4 Identifikation funktioneller Gruppen anhand von IR-Spektren

Bei Molekülen mit mehr als zwei Atomen ist die Beziehung zwischen der Absorptionsbande im

IR-Spektrum und einer Bindung im Molekül selten eindeutig, da eigentlich immer, wie quan-

tenmechanische Rechnungen zeigen, mehr als ein Atomabstand sich im Laufe einer Molekül-

schwingung ändert. Allerdings wurden für viele funktionelle Gruppen typische Absorptionsbe-

reiche im IR-Spektrum definiert und für charakteristische Banden, wie der Carbonylbande,

wurden viele, teilweise erfolgreiche, Versuche unternommen, die Bandenlage mit Bindungsei-
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genschaften zu korrelieren. So kann man an der Lage der Carbonylbande im IR-Spektrum er-

kennen, ob die Veresterung von 4-Methoxybenzoesäure zum Methylester erfolgt ist, da die

Carbonylbande des 4-Methoxybenzoesäuremethylesters bei 1715 cm-1 liegt während

4-Methoxybenzoesäure bei 1755 cm-1 absorbiert.10

Dieses Beispiel zeigt, wie sich die Stärke der Carbonylbindung auf die Lage der Bande aus-

wirkt, wenn man davon ausgeht, daß die typische Esterbande aufgrund des induktiven Effekts

des Alkylsubstituenten bei 1740 cm-1 liegt und die Bande der Carbonsäure üblicherweise bei

1760 cm-1, wenn die Carbonsäure nicht im Dimer vorliegt und die Carboxylgruppe auch sonst

keine weiteren Wasserstoffbrückenbindungen aufbaut. Wasserstoffbrückenbindungen können

CO-Doppelbindungen erheblich schwächen, so daß Carbonsäuredimere typischerweise im Be-

reich von 1725 bis 1690 cm-1 absorbieren. Dies gilt auch für die 4-Methoxybenzoesäure, denn

die 1755 cm-1 für die Carbonylbande11 wurden mittels GC/IR-Kopplung gemessen, während

das zweite, offensichtlich in kondensierter Phase gemessene Spektrum der

4-Methoxybenzoesäure, die Carbonylbande bei 1690 cm-1 zeigt12.

Verändert eine Reaktion größere Teile eines Moleküls oder entstehen Konstitutionsisomere,

kann eine einzelne Bande keinen Aufschluß über die Produkte der Reaktion geben. In solchen

Fällen muß das gesamte IR-Spektrum des oder der Produkte mit den für die Produkte zu er-

wartenden IR-Spektren verglichen werden.

2.1.2.5 Identifikation isomerer Reaktionsprodukte mittels berechneter IR-Spektren

Sind die IR-Spektren der erwarteten Produkte nicht verfügbar, d.h. weder in einer Datenbank

gespeichert noch in einer anderen Form archiviert, was angesichts von gerade mal 100 000 IR-

Spektren in der größten IR-Datenbank bei ca. 15 Millionen bekannten Verbindungen nicht un-

wahrscheinlich ist, müssen die notwendigen Vergleichsspektren für die mutmaßlichen Reakti-

onsprodukte berechnet werden. Empfohlen wurden hierzu von Scott und Radom13

DFT-Berechnungen mit dem Becke-3-Lee-Yang-Parr-Funktional (B3-LYP) und einem 6-31

G(d) Basissatz. Das folgende Beispiel anhand der Reaktion von trans-1-Chlor-1-ethyl-2-

methylcyclopentan cp1 mit Base soll die Vorgehensweise einmal illustrieren und die Vor- und

Nachteile aufzeigen. Die Eliminierung des Chlors nach dem zu erwartenden E2-Mechanismus

kann zu den folgenden vier Verbindungen im Reaktionsgemisch führen: dem Edukt, dem exo-

Eliminationsprodukt 1-Ethyliden-2-methylcyclopentan cp2 sowie den beiden endo-

Eliminationsprodukten 1-Ethyl-5-methylcyclopenten cp3 und 1-Ethyl-2-methylcyclopenten
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cp4. Dies ist ein hypothetisches Beispiel, das gewählt wurde, weil es das Problem besser ver-

deutlicht als eine Dehydratisierung, wo das Edukt durch die OH-Bande deutlich von den Pro-

dukten zu unterscheiden wäre. Wer denkt, Information zu diesen recht einfachen Verbindun-

gen müßten doch in Datenbanken zu finden sein, wird enttäuscht werden. Die SpecInfo® Da-

tenbank enthält keine der vier Verbindungen und in der Beilstein Datenbank CrossFire plus

Reactions®14 fehlt das Edukt völlig. Von den drei Produkten kennt diese Datenbank lediglich

bei (E)-1-Ethylidene-2-methylcyclopentane eine Referenz für IR-Banden. Die Referenz enthält

dann ganze drei Absorptionsbanden.15

Base

∆T

Cl

cp1

cp2

cp3

cp4

Abbildung 5: Die möglichen Reaktionsprodukte bei der Eliminierung von HCl aus
trans-1-Chlor-1-ethyl-2-methylcyclopentan

Berechnet man nun die Spektren für die vier Verbindungen und vergleicht sie mit den Spektren

der Produkte, die auf jeden Fall mittels GC/IR leicht und rein zu erhalten sein sollten, so wird

aus der folgenden Tabelle die Unterscheidbarkeit der Moleküle deutlich. Dabei ist zu beachten,

daß berechnete Frequenzen vergleichbarer Intensität mit wenigen cm-1 Unterschied in der Fre-

quenzlage im experimentellen Spektrum schwer zu unterscheiden sein werden.
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Das Edukt ist klar durch eine relativ intensive Schwingung bei 408 cm-1 von den drei Alkenen

zu unterscheiden. Bei allen Alkenen fällt zunächst das Fehlen der Schwingung der CC-

Doppelbindung auf, deren Valenzschwingung ganz eindeutig hier sehr intensitätsschwach aus-

fällt (die berechneten Werte liegen bei ca. 1720 cm-1 und die Intensität um 1.0). Dennoch wer-

den die Cyclopentenderivate anhand des Infrarotspektrums zu unterscheiden sein. So fällt das

Exo-Produkt 1-Methylvinyl-2-methylcyclopentan durch zwei sonst nicht vorhandene Finger-

printbanden bei 990 und 1332 cm-1 auf. 1-Ethyl-2-methylcyclopenten zeichnet sich vor allem

durch das Fehlen intensiver Absorptionen unterhalb von 1229 cm-1 aus und das Charakteristi-

sche am Spektrum von 1-Ethyl-5-methylcyclopenten ist die Breite der CH-Bande. Die einzel-

nen Schwingungen liegen hier in einem Bereich von 2958 bis 3178 cm-1, der damit deutlich

größer ist, als bei allen anderen Verbindungen, die im Reaktionsgemisch möglich sind.

Tabelle 1: Die 20 intensivsten Schwingungen, die für die vier Cyclopentanderi-
vate berechnet wurden (DFT, B3-LYP/ 6-311 G(d) (5D, 7F)).

Frequenz Intensität Frequenz Intensität Frequenz Intensität Frequenz Intensität
408.2600 10.0801 832.9733 8.7878 1229.5549 4.4558 831.6593 8.0801
828.1166 14.9560 990.9694 6.8745 1358.8816 4.1183 859.8968 10.4809
864.4004 31.1882 1332.1884 5.6920 1420.8886 3.9711 1369.1263 7.3385

1430.6819 8.8603 1506.3033 7.5700 1501.2845 6.8719 1426.4342 5.3120
1508.8902 8.4613 1508.8694 10.5695 1515.5333 8.1343 1518.2891 7.9650
1520.5866 8.0626 1523.4182 7.2372 1522.8512 6.9865 1526.0186 5.2530
1524.7975 11.2472 2963.9006 22.1785 2983.6557 46.1016 2958.4164 34.8408
3024.1770 15.3246 3011.7761 52.9331 2948.9334 60.1224 2991.5321 37.1062
3032.8067 14.1047 3013.9683 23.4264 3004.4568 54.6779 2993.1527 58.8381
3040.3307 48.7292 3016.1769 26.6796 3009.8367 45.1401 3012.8345 11.9051
3042.8315 24.5874 3026.4611 31.8720 3026.2792 17.6788 3021.2208 21.9494
3055.2037 53.2211 3029.1116 38.5757 3029.2801 22.1504 3027.7198 43.4294
3074.5299 9.6528 3046.4501 35.5398 3036.7205 61.8679 3032.5346 31.2034
3075.8110 11.1922 3058.6130 33.2925 3044.1076 30.5787 3045.4176 64.4268
3090.8550 19.1930 3073.0958 46.7255 3051.5776 74.8247 3078.6923 13.7070
3095.5035 24.8140 3083.0958 41.9238 3058.5268 8.4118 3083.2392 81.5971
3098.8375 62.6003 3084.9621 59.2305 3085.9938 62.6264 3087.2085 39.8032
3101.9950 55.3870 3091.6739 50.8606 3090.4811 47.1375 3093.6599 44.6530
3113.9402 22.4041 3101.6500 8.2255 3096.8542 51.0482 3094.3273 45.4776
3119.1408 43.3207 3127.2834 46.1657 3103.9673 43.4542 3178.8339 22.0342

Cl

Die hochwertigen und damit teuren ab initio-Berechnungen, die hier zur Ermittlung der Spek-

tren notwendig waren, die vom Zeit- und Rechenaufwand (im Mittel 36h auf einem Compute-

Server Sun Sparc Server mit 8 UltraSPARC 250 MHz Prozessoren, 2GB RAM, 104 GB
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HD16) für den Routineeinsatz gerade am GC/IR nicht tragbar sind, verhinderten bisher den

häufigeren Einsatz der IR-Spektroskopie in der Analytik, trotz der von vielen namhaften Auto-

ren beschriebenen Stärke der Infrarotspektroskopie bei der Identifikation von Molekülen.17

2.1.3 Ziele im Bereich der Infrarotspektroskopie

Durch die Entwicklung schneller und zuverlässige Methoden zur Vorhersage von Infra-

rotspektren die Nutzung von Infrarotspektren zur Strukturaufklärung zu erleichtern, ist ein Ziel

dieser Arbeit. Gelingt es einigermaßen zuverlässig das Infrarotspektrum für einen beliebigen

Strukturvorschlag in einer Zeit vorherzusagen, die ein interaktives Arbeiten noch zuläßt, wird

der analytisch arbeitende Chemiker in die Lage versetzt durch iterative Verbesserungen seines

Strukturvorschlages ein Infrarotspektrum zuverlässig aufzuklären.

Aus Entwicklung von Methoden zur Korrelation von Infrarotspektrum und 3D-Struktur einer

Verbindung, wie sie für eine schnelle Vorhersage von Infrarotspektren notwendig sind, sind

zudem zahlreiche Informationen über den Zusammenhang von Struktur und Infrarotspektrum

zu erwarten. Diese herauszuarbeiten und darzustellen ist ein weiteres Ziel dieser Arbeit.

2.2 QSAR/QSPR - die Vorhersage der biologischen Aktivität und anderer

Eigenschaften

Die pharmazeutische Industrie, durch ihre Bedeutung für die Menschheit bzw. Gesundheit zu

einem bedeutenden Industriezweig geworden, steht vor dem Problem, daß die Entwicklung

neuer Medikamente immer teurer wird. Dieses Problem hat zwei Ursachen, zum einen sind die

einfach zu findenden Medikamente wahrscheinlich schon gefunden, was sich im Anstieg der

neu zu synthetisierenden Verbindungen je neuem Medikament von 150 im Jahre 1950 auf

35.000 Verbindungen 1995 bemerkbar macht, und zum anderen wird die Anzahl der Erkrank-

ten, die mit den neuen Medikamenten behandelt werden können oder sollen, oft kleiner, denn

viele Krankheiten können heute bereits therapiert werden.

Um wieviel einfacher täte man sich, wenn direkt von der erdachten oder gar elektronisch gene-

rierten Struktur die benötigte biologische Aktivität und andere wichtige Struktureigenschaften,

wie der Oktanol/Wasser-Verteilungskoeffizienten, vorhergesagt werden könnten. Bietet doch

der Oktanol/Wasser-Verteilungskoeffizient einen Anhaltspunkt für die Aufnahme und die Ver-

teilung eines Stoffes im Körper und erlaubt damit eine Aussage, ob das potentielle Medikament

überhaupt an seinen Wirkort kommen könnte. Ressourcen für die Synthese neuer Medika-

mente könnten so viel zielgerichteter eingesetzt werden.
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Moleküle sind aber dreidimensional, deshalb ist die Berücksichtigung der 3D-Struktur eines

Moleküls für die Vorhersage aller von der Struktur abhängigen Moleküleigenschaften wichtig.

Aufgrund des Schlüssel-Schloß-Prinzips der Enzymwirkung ist insbesondere bei der Entwick-

lung von Pharmaka die Berücksichtigung der 3D-Struktur eines potentiellen Wirkstoffs wich-

tig. So ist es wenig verwunderlich, daß die ersten Versuche zur Codierung der 3D-Struktur aus

dieser Richtung stammen, man denke nur an die Arbeiten von Willett18, Soltzberg, Wilkins19,20

sowie Gasteiger, Wagener und Sadowski21. Übrigens bildet die Arbeit von Soltzberg und Wil-

kins die Grundlage für die weitere Arbeit, doch dazu später mehr.

2.3 Zusammenfassung

Eine Codierung der 3D-Struktur von Molekülen hat ein enormes Potential für die Vorhersage

molekularer Eigenschaften. Im Rahmen dieser Arbeit soll die zu entwickelnde

3D-Strukturcodierung insbesondere zur Vorhersage biologischer Aktivitäten sowie zur Vor-

hersage von IR-Spektren eingesetzt werden. Gelingt es den Zusammenhang zwischen 3D-

Struktur und IR-Spektrum mittels einer 3D-Strukturcodierung zu beschreiben wäre ein we-

sentlicher Schritt zur vollständigen Interpretation von Infrarotspektren getan. Dies ist von be-

sonderem Interesse, da die IR-Spektroskopie als Meßmethode, dank ihrer Universalität und

Unabhängigkeit vom Aggregatzustand der Probe, ein bei weitem nicht ausgeschöpftes Potenti-

al birgt.
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3 Bekannte 3D-Strukturcodierungen -

eine kurze Übersicht
Speicherung und Suche chemischer Information war in der Vergangenheit vielfach der Aus-

gangspunkt für die Nutzung von Computern in der Chemie im allgemeinen und für die Ent-

wicklung von Strukturcodierungen im besonderen. So wurden die ersten Grundlagen für die

Handhabung chemischer Strukturinformation in Computern bereits in den fünfziger Jahren

entwickelt.22 Am Anfang standen Fragment Codes, systematische Namen und lineare Notatio-

nen wie der Smiles-String23. Die Nutzung von Bindungslisten (Connection Tables) zur Spei-

cherung chemischer Informationen begann zwischen 1965 und 1970 und hat heute die anderen

Formen weitgehend verdrängt. Nur der alphanumerische und lineare Smiles-String ist heute

noch vor allem als sehr kompaktes und mit der ASCII-Zeichensatz kompatibles Austauschfor-

mat für Molekülstrukturen häufiger im Gebrauch.

Die digitale Speicherung und der Umgang mit der 3D-Struktur von Verbindungen am Com-

puter in einem größeren Umfang dürfte seinen Ursprung im Jahr 1965 haben, als mit der Grün-

dung des Cambridge Crystallographic Data Centre (CCDC) der Aufbau der wohl bekanntesten

3D-Strukturdatenbank, der Cambridge Structural Database (CSD), begann.

Die Speicherung der 3D-Struktur von Verbindungen erfolgt heute im allgemeinen in zwei

Formen. Zum einen in Form eines vierspaltigen Vektors pro Atom, der die 3D-Koordinaten

sowie den Atomtyp enthält, zum anderen entsprechend den Bindungslisten in Form einer Di-

stanzmatrix, die für jedes Atom den Abstand zu allen anderen Atomen enthält.

Weder der vierspaltige Vektor noch die Distanzmatrix eignen sich für schnelle Suchen bei Da-

tenbankabfragen. Beide Codierungen enthalten zwar die vollständige 3D-Information eines

Moleküls, um aber z.B. nach einer bestimmten Distanz zwischen zwei Atomen oder gar funk-

tionellen Gruppen in der 3D-Struktur zu suchen, sind NP vollständige Suchalgorithmen erfor-

derlich, was der Anforderung einer schnellen Suche widerspricht.

Um eine schnelle Suche nach bestimmten Atomdistanzen innerhalb der dreidimensionalen Mo-

lekülstruktur zu ermöglichen, wurden 3D-Struktur Hashcodes entwickelt, die zusätzlich für

jedes Molekül in der Datenbank berechnet und abgelegt wurden. Die 3D-Struktur Hashcodes
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als eine der ersten Formen einer 3D-Strukturcodierung sollen im folgenden näher betrachtet

werden.

3.1 3D-Hashcodes zu Screening-Zwecken

Ein 3D-Haschcode besteht aus der Definition seines Typs und einer geometrischen Angabe.

Am weitesten verbreitet sind Atom-Atom-Distanz Hashcodes, die aus den Typen der beteilig-

ten Atome sowie einem Distanzintervall bestehen. Hierbei muß der Atomtyp nicht automatisch

der Ordnungszahl des Atoms entsprechen. So schlug Willett den folgenden Aufbau für einen

Hashcode vor: A(1)C(1)A(2)C(2)D. Hierbei steht A für die Ordnungszahl, C für die Connecti-

vität der Atome und D für den Distanzintervall. Mit D = 0.01 Å erhielt Willett für 2337 Mole-

küle insgesamt 743749 Hashcodes. Klar, daß hier eine Reduktion notwendig ist, um eine

schnelle Suche zu gewährleisten. So reduzierte Willett die Anzahl der Hashcodes auf 1500

durch Zusammenfassen von Atomtypen und Vergrößerung der Distanzintervalle.

Im Anschluß an die Definition der Hashcodes, wird das Vorkommen der den Hashcodes ent-

sprechenden Distanzen für jedes Molekül der Datenbank beispielsweise in Form eines Bitvek-

tors abgespeichert. Damit reicht es aus, für eine schnelle erste Suche das Vorkommen der

Hashcodes in der Anfragestruktur zu ermitteln und anschließend die Suche durch den Ver-

gleich des Bitvektors der Anfragestruktur mit den Bitvektoren der Datenbankmoleküle durch-

zuführen. Als Suchergebnis erhält man eine Anzahl ähnlicher Strukturen.18

Ein Problem ergibt sich hierbei, wenn eine vollständige Übereinstimmung der Bitvektoren ge-

fordert wird. Nicht alle Distanzen sind gleich wichtig, insbesondere größere Distanzen, die län-

ger als drei bis vier Bindungslängen sind, können sich bei konformativ flexiblen Molekülen

leicht ändern. Die Bitvektoren enthalten jedoch keinen Mechanismus dies zu berücksichtigen.

Nichtsdestotrotz sind 3D-Hashcodes eine sinnvolle Möglichkeit um eine prinzipielle Ähnlich-

keit zweier Moleküle festzustellen. Ist diese festgestellt, was in der Regel nur bei wenigen

Molekülen der Datenbank der Fall ist, wird ein direkter Vergleich der 3D-Strukturen notwen-

dig, wofür sich der Vergleich der Distanzmatrizen anbietet.

3.2 Distanzmatrizen - direkte Strukturvergleiche

Eine Distanzmatrix ist eine symmetrische, quadratische Matrix, die für jedes Atom die Distanz

zu allen Atomen des Moleküls enthält. Die Abbildung 6 zeigt die 3D-Struktur von Ethanal-2-ol

zusammen mit den Atomkoordinaten und der Distanzmatrix.
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O1 -2.3517 1.4646 0.0855
C1 -1.6970 0.2671 -0.2162
C2 -0.1984 0.2524 0.0215
O2 0.4665 1.2540 0.1504
H1 -1.8428 2.1782 -0.2805
H2 0.2774 -0.7405 0.0557
H3 -2.1994 -0.4688 0.4365
H4 -1.8926 -0.0248 -1.2677

≅

Distanz O1 C1 C2 O2 H1 H2 H3 H4

O1 0.00 1.40 2.47 2.83 0.95 3.43 1.97 2.06

C1 1.40 0.00 1.52 2.41 1.92 2.23 1.10 1.11

C2 2.47 1.52 0.00 1.21 2.55 1.10 2.17 2.15

O2 2.83 2.41 1.21 0.00 2.52 2.01 3.19 3.04

H1 0.95 1.92 2.55 2.52 0.00 3.62 2.77 2.41

H2 3.43 2.23 1.10 2.01 3.62 0.00 2.52 2.64

H3 1.97 1.10 2.17 3.19 2.77 2.52 0.00 1.79

H4 2.06 1.11 2.15 3.04 2.41 2.64 1.79 0.00

Abbildung 6: 3D-Struktur und Distanzmatrix von Ethanal-2-ol.

Vorausgesetzt, daß die Anfragestruktur aus nA Atomen besteht, denen nA(nA-1)/2 interatomare

Distanzen assoziiert sind, die in einer Suchstruktur aus der Datenbank bestehend aus nS Ato-

men mit nS(nS-1)/2 interatomaren Distanzen gefunden werden sollen, dann besteht ein einfacher

Algorithmus, um eine molekulare 3D-Struktur in einer anderen zu suchen, aus den folgenden

drei Schritten.

1. Wähle eine Kombination von nA Atomen aus den nS Atomen der Suchstruktur aus.

2. Prüfe die Kombination auf Identität mit der Anfragestruktur

3. Gehe zu Schritt eins bis alle nS!/(nA!(nS-nA)!) Kombinationen getestet wurden.

Dieser Algorithmus ist äußerst rechenintensiv, da zum einen die Zahl der zu testenden Kombi-

nationen sehr hoch ist [nS!/(nA!(nS-nA)!)] und zum zweiten die Identitätsprüfung im zweiten

Schritt einen vollständigen Vergleich der 3D-Strukturen notwendig macht. Der erste Algo-

rithmus, der dieses Problem NP vollständige Problem zumindest zum Teil umging und relativ

schnell arbeitete, war der Lesk-Algorithmus aus dem Jahre 1979.24 Wesentlich für seine Effizi-

enz ist dabei der Einsatz von Bitoperationen für den Strukturvergleich. Die nachfolgenden

Entwicklungen basierten vor allem auf Methoden aus der 2D-Substruktursuche, wie der „set

reduction algorithm“18,25, oder auf der Graphentheorie. Die Distanzmatrix kann dabei als voll-

ständig verbundener Graph aufgefaßt werden mit den Atomen als Knoten und den Distanzen
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zwischen den Atomen als Kanten. Der Strukturvergleich kann dann als Subgraph-

Isomorphismus-Problem aufgefaßt werden. Der Ullmann-Algorithmus ist ein Beispiel für einen

schnellen Algorithmus, der auf dieser Basis arbeitet.26 Der Ullmann-Algorithmus besteht im

wesentlichen aus einer systematischen, gerichteten Suche (backtracking search) und einer

Verfeinerungsprozedur für die Auswahl des nächsten Suchschritts (Ecke im Graph). Die sy-

stematisch, gerichtete Suche beginnt bei einem zufällig ausgewählten Atom der Anfragestruk-

tur, A(x), für dieses wird zunächst ein vom Typ her äquivalentes Atom in der Suchstruktur ge-

sucht, S(z). In der Verfeinerungsprozedur wird nun überprüft, ob für alle Atome der Anfra-

gestruktur A deren Distanz zu A(x) bekannt ist, ein Atom gleichen Typs in derselben Entfer-

nung, wie in der Anfragestruktur zu A(x), auch in der Suchstruktur vorkommt. Erfüllt S(z) die

Anforderungen der Verfeinerungsprozedur nicht, wird die Suche bei einem anderen Atom fort-

gesetzt. Erfüllt S(z) hingegen die Anforderungen, wird die Suchprozedur mit einem Nachbara-

tom von A(x) fortgesetzt. Ist in einer Ebene keine Fortsetzung mehr möglich, wird Ebene für

Ebene im Suchbaum zurückgegangen. Da aber die Verfeinerungsprozedur schon viele Mög-

lichkeiten bei der Auswahl des nächsten Atoms in der Suchstruktur ausschließt, die aufgrund

fehlender Nachbaratome in der benötigten Entfernung unmöglich sind, ist der Algorithmus sehr

effizient.

3.3 Distanzhistogramme und der Radialcode zwei vektorielle 3D-Strukturcodierungen

Dienten Hashcodes und die Vergleichsalgorithmen der Distanzmatrizen bisher ausschließlich

der Suche nach 3D-Strukturen bzw. Strukturelementen in Datenbanken, eröffnen Distanzhi-

stogramme und der Radialcode als vektorielle 3D-Strukturcodierungen erstmals die Möglich-

keit zu einem sinnvollen und schnellen Vergleich von 3D-Strukturen. Anders ausgedrückt,

dienten 3D-Hashcodes und die 3D-Substruktursuchen der Suche nach identischen Substruktu-

ren in Molekülen, dienen Strukturcodierungen der Suche nach ähnlichen Strukturen. Identische

Substrukturen werden beispielsweise bei der Suche nach Verbindungen benötigt, die ein be-

stimmtes Pharmakophor (für die Wirkung notwendige Substruktur) enthalten. Die Suche nach

ähnlichen Verbindungen ist dann notwendig, wenn die Verbindungen ähnliche Eigenschaften

haben sollen, wie beispielsweise Infrarotspektren.

Distanzhistogramme sind spätestens seit Willett18 bekannt, dienten aber anfangs eher der stati-

stischen Auswertung von 3D-Strukturdatenbanken. Für die Erstellung eines Distanzhisto-

gramms wird ein Distanzbereich, dmin bis dmax, definiert und in Abschnitte aufgeteilt, dann

wird die Zahl der Moleküldistanzen für jeden Abschnitt ermittelt. Distanzhistogramme zur Co-
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dierung von 3D-Strukturen wurden für die Untersuchung von Ähnlichkeitsbeziehungen u.a.

von Bienfait genutzt, der sie als Interatomic Distance Histogramm (IDH) bezeichnet.27

Ähnlich, oder unter bestimmten Bedingungen identisch,28 ist der von Steinhauer eingeführte

Radialcode.29 Dessen wesentlichste Eigenschaft ist, daß er wieder in die 3D-Struktur rück-

transformiert werden kann. Der Radialcode basiert auf der folgenden Transformation der Di-

stanzmatrix eines Moleküls:

R r Z Z ei j
B r r

j

i

i

n
i j( ) ( ),= − −

=

−

=
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1

1

2

(2)

R Radialcode

r Distanz, die in äquidistanten Schritten von dmin bis dmax läuft.

n Anzahl der Atome im Molekül

i,j Atomnummern

Z Ordnungszahl

B Temperatur- oder Glättungsfaktor, je größer B desto schärfer die Peaks. Ab B =
1000 entspricht der Radialcode einem Distanzhistogramm.28

ri,j Distanz der Atomen i und j

Den Radialcode konnten Steinhauer et al. bereits erfolgreich nutzen. So war mit Hilfe des Ra-

dialcodes die Korrelation von Infrarotspektren und der molekularen 3D-Struktur möglich, die

dank der Decodierbarkeit des Radialcodes in einigen Fällen die Vorhersage der 3D-Struktur

aus dem Infrarotspektrum ermöglichte.30 Sowohl der Radialcode als auch Distanzhistogramme

haben aber, so wie sie beschrieben werden, zwei Schwächen:

�� Molekulare Distanzen, die außerhalb des Codierungsbereiches von dmin bis dmax liegen,

werden von beiden Codierungen nicht berücksichtigt.

�� Die konformative Flexibilität von Molekülen wird, bei den von den Autoren verwendeten

kurzen Intervallen <= 0.1 Å für Distanzen über 10 Å, für manche Anwendungen unzurei-

chend berücksichtigt.

Für diese beiden Punkte werden Verbesserungsmöglichkeiten im Rahmen des Ausblicks vorge-

stellt.

Die mögliche Verwendung elektronischer Atomeigenschaften, wie der partiellen Atomladung

anstelle der Ordnungszahl in Gleichung (2), erschwert die Interpretation des Radialcodes, denn
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die Distanz zweier partieller Atomladungen hat eine ganz andere Aussage als die Distanz zwei-

er Atome. Zudem wird die Rücktransformation des Radialcodes einer Verbindung in die 3D-

Struktur durch Verwendung von Atomeigenschaften, die von der Atomposition im Molekül

abhängen sehr erschwert. Die Rücktransformation des Radialcodes besteht in einem wesentli-

chen Schritt aus einem Monte-Carlo-Verfahren bei dem Atompositionen und Arten getestet

werden. Hängt nun die Atomeigenschaft, welche zur Codierung verwendet wurde, von der

Atomposition ab, so müßte bei jedem Iterationsschritt des Monte-Carlo-Verfahrens, diese

Atomeigenschaft neu berechnet werden, was den Zeitbedarf des Verfahrens erheblich steigern

würde.

Die IDH Codierung und der Radialcode wurden kurz nach dem 3D-MoRSE Code entwickelt,

der im Kapitel 4 vorgestellt wird. Im experimentellen Teil der Arbeit wird ausschließlich der

3D-MoRSE Code genutzt. Dies hatte folgende Gründe:

Ziel der Arbeit ist es die Möglichkeiten des 3D-MoRSE Codes als Strukturcodierung zu be-

schreiben und seine Handhabung vorzustellen.

Die Verwendung der partiellen Atomladung qtot erwies sich bei der Codierung der 3D-Struktur

für die Simulation von Infrarotspektren als wesentlicher Schritt, damit ist der Vorteil der einfa-

chen Interpretation des Radialcodes zumindest zum Teil verloren.

Sowohl der Radialcode als auch Distanzhistogramme berücksichtigen nach der Meinung des

Autors die konformative Flexibilität von Molekülen nicht ausreichend, gerade wenn es um die

Simulation von Infrarotspektren von Verbindungen geht, die einen Schwerpunkt dieser Arbeit

bilden. Die Infrarotspektren von Verbindungen werden nahezu immer die Summe der Infra-

rotspektren vieler Konformere sein, weshalb eine Einteilung von Distanzen in Schritten von 0.1

Å oberhalb von 3 Å für nicht sinnvoll gehalten wird, zumal bereits im Ethan der Abstand der

gegenüberliegenden Wasserstoffatome zwischen der verdeckten und der gestaffelten Konfor-

mation zwischen 2.29 Å und 2.55 Å schwankt.

Der Radialcode und der 3D-MoRSE Code können durch eine Fourier-Transformation ineinan-

der überführt werden.



22

3.4 Die Codierung von Moleküloberflächen

Die molekulare Erkennung nach dem Schlüssel-Schloß-Prinzip von Enzym und aktiver Verbin-

dung beruht auf der molekularen Oberfläche. Damit hängt die Wirkung potentieller Pharmaka,

mindestens im ersten Schritt der Erkennung, von der Gestalt der molekularen Oberfläche ab

(Findet im Rahmen der therapeutischen Wirkung eine Reaktion zwischen Pharmakon und En-

zym statt, spielt neben der molekularen Oberfläche auch die chemische Struktur für die Wir-

kung eine wesentliche Rolle.).

Aus dem vorstehenden ergibt sich die Motivation zur Entwicklung von Codierungen für Mole-

küloberflächen. Ein Ansatz ist die „Comparative Molecular Field Analysis“ (CoMFA-

Methode), die aus dem Vergleich bekannter Wirkstoffe versucht, strukturelle Voraussetzungen

für die Wirkung festzulegen, indem geometrische Elemente im Raum mit bestimmten Eigen-

schaften (Wasserstoffbrücken-Akzeptor, Lipophilie etc.) definiert werden, die für eine Wirkung

notwendig sind. Neben dieser Methode wurden von Gasteiger et al. die folgenden zwei Me-

thoden entwickelt.

3.4.1 Autokorrelationsvektoren von Moleküloberflächen

Autokorrelationsvektoren molekularer Oberflächen beschreiben die Wahrscheinlichkeit, daß

eine Oberflächeneigenschaft in einem bestimmten Abstand vorkommt. Anwendungen der Au-

tokorrelationsvektoren waren unter anderem die Vorhersage der biologischen Aktivität von

Steroiden mit dem elektrostatischen Potential als Oberflächeneigenschaft und die Vorhersage

der Bindungskonstanten von polyhalogenierten aromatischen Kohlenwasserstoffen am cytoso-

lischen Ah Rezeptor mit dem Hydrophobizitätspotential als Oberflächeneigenschaft.31

A d d
L

p p d d du o ij i j u ij o( , ) ( )= ⋅ ≤ ≤∑1

A Autocorrelationsvektor

d Distanz

L Anzahl der Oberflächenpunkte mit einer Distanz zwischen du und do

pi, pj Eigenschaftswerte der Oberflächenpunkte i, j
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Auf die gleiche Art und Weise ist es ebenfalls möglich Autokorrelationsvektoren von 3D-

Molekülstrukturen zu berechnen.

3.4.2 Oberflächenkarten von Molekülen

Kohonenkarten oder auch selbstorganisierende Karten (self organizing maps) bieten die Mög-

lichkeit ein multidimensionales Gebilde unter Erhalt der Nachbarschaftsbeziehungen in eine

zweidimensionale Karte zu projizieren. Auf diese Weise ist es möglich, von einer Mole-

küloberfläche eine zweidimensionale Karte der Oberflächeneigenschaften eines Moleküls zu

erhalten.32 Diese Karten bieten sich für einen direkten optischen Vergleich an, können aber

auch für einen numerischen Vergleich der Moleküloberflächen herangezogen werden, aller-

dings nur nach einer Überlagerung der 3D-Strukturen.33,34

3.5 Fazit

Neben der Möglichkeit, über geometrische Suchen dreidimensionale Substrukturen in Daten-

bankmolekülen zu finden, gibt es einige Ansätze zur Codierung der 3D-Struktur von Molekü-

len. Im selben Zeitraum wie diese Arbeit wurden im Arbeitskreis die 3D-Strukturcodierungen

Radialcode und Distanzhistogramm (IDH) eingeführt. Letztere sind, aufgrund ihrer linearen

Einteilung der Distanzen zwischen dmin und dmax problematisch in bezug auf konformativ

flexible Moleküle. Daher wurde der nachstehend vorgestellte 3D-MoRSE Code zunächst wei-

ter entwickelt und ausschließlich für die Experimente in dieser Arbeit genutzt. Ob sich in Zu-

kunft der 3D-MoRSE Code oder der Radialcode bzw. Distanzhistogramme von Verbindung

mit den Verbesserungen, wie sie im Ausblick dieser Arbeit vorgeschlagen werden, als 3D-

Strukturcodierungsverfahren durchsetzten werden, kann im Moment nicht gesagt werden.

Aussagekräftige Vergleiche zwischen den 3D-Strukturcodierungen fehlen, da bisher weder

Radialcode noch Distanzhistogramme im Hinblick auf eine Aufgabenstellung voll optimiert

wurden, noch der Vergleich der Codierungen für eine spezielle Aufgabenstellung eine allge-

meingültige Aussage zuläßt. Daher würde auch ein allgemeiner Vergleich der drei Codierungen

den Rahmen der Arbeit sprengen, wenn er überhaupt möglich ist. Die Möglichkeit den Ra-

dialcode in den 3D-MoRSE Code bzw. umgekehrt durch eine Fourier-Transformation ineinan-

der überführen zu können, bedeutet nicht unbedingt gleiche Ergebnisse bei der Nutzung. Denn

der Radialcode bewertet alle atomaren Distanzen (zwischen dmin und dmax) gleich, während

der 3D-MoRSE Code eine Bewertung der atomaren Distanzen rij mit sin(rij)/rij vornimmt.
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4 Der 3D-MoRSE Code ein neuer

3D-Strukturcode
Der 3D-Molecule Representation of Structures based on Electron diffraction Code ist ein

neues Codierungsverfahren für die 3D-Struktur von Molekülen. Es basiert auf einer mathema-

tischen Transformation der Distanzmatrix von Molekülen und ist damit translations- und rota-

tionsunabhängig, somit ist eine kanonische Ausrichtung und Positionierung der Moleküle im

Raum unnötig. Der 3D-MoRSE Code ist ferner von der Numerierung der Atome im Molekül

unabhängig, da im Zuge der Transformation über alle Abstände im Molekül summiert wird. Im

folgenden wird der 3D-MoRSE Code ausführlich abgeleitet und seine Eigenschaften detailliert

diskutiert.

4.1 Die Ableitung des 3D-MoRSE Codes

Das Elektronenbeugungsbild eines Moleküls bzw. eines Elektronenstrahls an einem Molekular-

strahl ist radialsymmetrisch und damit vektoriell darstellbar, in Form eines Beugungswinkels

(-bereiches) und der Intensität. Ferner enthält es genug Informationen, daß die Bestimmung

der 3D-Struktur eines Moleküls aus diesem Beugungsbild möglich ist. Dies ist die Idee hinter

dem 3D-MoRSE Code. Das Elektronenbeugungsbild eines Moleküls enthält die 3D-

Information eines Moleküls und ist vektoriell darstellbar! Damit ist der Weg der Ableitung des

3D-MoRSE Codes klar. Ausgegangen wird von der Gleichung zur Beschreibung des Elektro-

nenbeugungsbildes eines Moleküls (3).
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2 (3)

It(s) Gesamtintensität der Beugungsstrahlung

s Beugungswinkel nach s= 4
2π θ

λ
sin( / )

 wobei

λ Wellenlänge des Elektronenstrahls ist und

θ den Beugungswinkel angibt.

K Apparaturkonstante

fi/s² Formfaktor der Elektronen des Atoms i

Si(s) nicht elastischer Streufaktor des Atoms i
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Fij Interferenzfunktion der Atome i und j

N Anzahl der Atome im Molekül

Der erste Term in Gleichung (3) beschreibt die Hintergrundstreuung der Probe, die auch beim

Vorhandensein eines atomaren Gases derselben Zusammensetzung auftreten würde, d. h. die-

ser Term ist unabhängig von der 3D-Struktur der Probe. Es gilt für die Hintergrundstreuung

Gleichung (4):
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Normiert man Gleichung (3) auf die Hintergrundstrahlung, erhält man den von der 3D-Struktur

abhängigen Teil der Streustrahlung, der in Termen von Fij für alle Atompaare definiert werden

kann (5):
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 Fij hat hierbei nach Karle die folgende generelle Form:35

F P r sr sr drij ij=
∞

∫ ( )(sin / )
0

(6)

Hierbei gibt Pij(r) die Wahrscheinlichkeit dafür an, daß der Abstand der Atome i und j im In-

tervall r bis r+dr  liegt. Mit der für Moleküle im Grundzustand durchaus üblichen Näherung,

daß alle Molekülschwingungen harmonisch sind, kann die Interferenzfunktion Fij in der folgen-

den Form ausgedrückt werden:

F l s sr srij ij ij ij= −exp( / ) sin /2 2 2 (7)

In Gleichung (7) steht der Wert 〈l ij2〉 für die mittlere quadratische Amplitude der harmonischen

Schwingung zwischen den Atomen i und j. rij ist die mittlere Distanz zwischen den zwei Ato-

men. Gehen wir ferner davon aus, daß das Molekül starr ist, was angesichts der Tatsache, daß

aus Kristallstrukturdaten und von 3D-Strukturgeneratoren auch nur starre Molekülmodelle er-

hältlich sind, nicht abwegig ist, können wir Gleichung (5) weiter zu Gleichung (8) vereinfa-

chen. Mathematisch bedeutet das nichts anderes als 〈l ij2〉= 0.
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Der zweite Faktor dij in der Gleichung (8) definiert Karle wie folgt (Gleichung 9):
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Der Faktor dij ist bis auf Spezialfälle unabhängig von s und kann durch die Näherung fi = fxZi

ersetzt werden, wobei Zi ‘  die Ordnungszahl des Atoms ist und fx eine Funktion ist, die den

Beugungsquerschnitt des Atoms beschreibt und mit der Ordnungszahl ansteigt. Vereinfacht

man nun die Atome zu Punkten, erhält man die folgende, seit den ersten Arbeiten von Wierl36

über Elektronenbeugung gebräuchliche Gleichung (10), für den durch die 3D-Struktur verur-

sachten Anteil der Streustrahlung.
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Da für Eigenschaften eines Moleküls neben der 3D-Struktur nicht nur die Ordnungszahl der

Atome wichtig ist, sondern gerade wenn man die Atome zu Punkten vereinfacht, auch die La-

dung, Elektronegativität, der van der Waals Radius oder die Gruppenzugehörigkeit im Peri-

odensystem (um nur einige Beispiele zu nennen) wurde für den 3D-MoRSE Code die Ord-

nungszahl, Zi, in (10) zur Atomeigenschaft Ai verallgemeinert, so daß mit (11) die allgemeine

Formel für den 3D-MoRSE Code erhalten wird.
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Diese Verallgemeinerung zu einer vom Benutzer auszuwählenden Atomeigenschaft ermöglicht

die flexible Anpassung des 3D-MoRSE Code an die jeweilige Problemstellung. Wie in den fol-

genden Kapiteln beschrieben, erwies es sich beispielsweise als günstig für die Korrelation von

3D-Struktur und IR-Spektrum als Atomeigenschaft im 3D-MoRSE Code die partielle Ge-

samtladung des Atoms zu verwenden. Verständlich, wenn man bedenkt, das die Stärke einer

IR-Bande vom Übergangsdipolmoment abhängt.
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Ein allgemeiner Atomparameter Ai muß nicht, kann aber durchaus auch aus einer Kombination

von Atomeigenschaften bestehen. Sollen Atomeigenschaften kombiniert werden, ist jedoch ihre

Vergleichbarkeit Voraussetzung. Damit ist es erforderlich, die Atomeigenschaften für die Ver-

wendung im 3D-MoRSE Code zu skalieren. Die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Skalie-

rungsfaktoren, die größtenteils aus den Minimal- und Maximalwerten von Atomeigenschaften

der in der SpecInfo Datenbank enthaltenen Verbindungen errechnet wurden, finden sich in

Anhang 2: Atomeigenschaften und Skalierungsfaktoren.

4.1.1 Der 3D-MoRSE Code und innermolekulare Distanzen

Eine flexible Anpassung des 3D-MoRSE Codes an das Problem über die verwendete Atomei-

genschaft ist gut, aber bis jetzt ist weder ein Wertebereich für s festgelegt noch die Bedeutung

definiert. Dies soll im folgenden geschehen.

Als Soltzberg und Wilkins 1976/77 Gleichung (10) in einer stark vereinfachten Form erstmals

zur Beschreibung von Molekülen verwendeten37, benutzten sie die Null-Durchgänge von I(s) in

100 äquidistanten Abschnitten zwischen 1 und 31 Å-1 zur Codierung von Sedativa. Arbeiten

von Náray-Szabó38,39 definieren eine molekulare Distanz auf Basis der Gleichung (8), zu deren

Berechnung über s von 0 bis unendlich integriert wird und somit kein Wertebereich für s fest-

gelegt wird.

Die Bedeutung des Wertebereichs von s erschließt sich über die Definition von s. s ist ein Beu-

gungswinkel und als solcher von der Spaltbreite, bzw. im Fall der Elektronenbeugung vom Ab-

stand zweier Atome abhängig. Die Beugung eines Strahls an einem Spalt ergibt eine radial-

symmetrische, sinusförmige Intensitätsverteilung. Der 3D-MoRSE Code liefert für N = 2,

sprich für zwei Atome, eine vergleichbare Intensitätsverteilung in Abhängigkeit von s.

Abbildung 7 zeigt dies für zwei Wasserstoffatome mit Ai = 1 mit einem Abstand von 0.74 Å.

Zur Beschreibung einer Sinusfunktion muß mindestens ein Maximum beschrieben werden, was

hier durch das Maximum von I(0) = 1 bis zum Null-Durchgang bei 4.24 Å-1 gewährleistet

wird.i Würde der Ausschnitt weniger als ein Maximum enthalten, wären auch andere Sinus-

funktionen denkbar, die dem gezeigten Kurvenverlauf folgen.

                                               
i Die Funktion sin(x)/x zeigt vom Grenzwert (0,1) zum ersten Nulldurchgang nur ein halbes Maximum

aufgrund des Effekts von x->0.
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Abbildung 7: 3D-MoRSE Code von Wasserstoff am Auflösungslimit für Bin-
dungslänge von Wasserstoff.

Dies bedeutet nichts anderes, als daß die minimale durch den 3D-MoRSE Code beschreibbare

Distanz, rmin , durch Gleichung (12) gegeben ist, wenn smin = 0.0 Å-1 ist.

r
smin

max

=
π

(12)

Dabei kann I(0) mittels des Grenzwertes lim sin /
x

x x
→

=
0

1 berechnet werden. Interessant ist,

daß rmin  auch gleich dem kleinsten beschreibbaren Distanzunterschied ist. Abbildung 8 zeigt

dies anhand von zwei Codepaaren mit Atomabständen von 1.39 bzw. 1.54 Å und 1.99 bzw.

2.14 Å. Es galt Ai = 1.
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Abbildung 8: 3D-MoRSE Codes mit von zwei Atompaaren mit ein Distanzdiffe-
renz von 0.15 Å, bei smax = 31 Å-1 und daraus resultierend einem rmin = 0.1 Å. Die
Unterschiede der Codes sind deutlich zu sehen, so unterscheidet sich die Zahl
der Maxima jeweils um 1.

Aus einer ähnlichen Überlegung heraus läßt sich auch die größte beschreibbare Distanz rmax

festlegen. Auch die von rmax stammende Beugungsfunktion sollte durch mindestens zwei

Punkte beschrieben werden, deren Distanz die halbe Breite eines Maximums nicht unterschrei-

tet. Der kleinste Abstand zweier Punkte im 3D-MoRSE Code ist ∆s. Damit ergibt sich für rmax:

r
s

n

smax
max

= =
π π
∆ (13)

n Anzahl der Codewerte

Die folgende Abbildung mit den 3D-MoRSE Codes von zwei Atompaaren am Rande des

Auflösungslimits verdeutlicht das Gesagte. So beträgt rmax bei ∆s = 0.3 Å-1 gut zehn Angström

(10.5 Å) und wie Abbildung 9 zeigt, führt schon eine Überschreitung von rmax um 0.5 Å zum

Verschwinden von Maxima.
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Abbildung 9: Das Verhalten des 3D-MoRSE Codes am Auflösungslimit
(gestrichelte Linien). Während knapp unterhalb des Auflösungslimits noch alle
Maxima zu sehen sind, fehlt nur 0.5 Å oberhalb des Auflösungslimits bereits ein
Maximum (siehe Marke).

Mit den Gleichungen (12) und (13), die den Zusammenhang zwischen dem Bereich von s bzw.

dem Wert von smax, der Anzahl der Codewerte und den Auflösungslimits des Codes rmin und

rmax, definieren, ist die Bedeutung dieser Parameter des 3D-MoRSE Codes geklärt. Festzuhal-

ten ist, das rmin und rmax, über smax miteinander in Beziehung stehen, so daß es nicht möglich ist,

unabhängig voneinander, die Auflösung für kleine oder große Distanzen zu verbessern.

4.1.2 Skalierung des 3D-MoRSE Codes

Abbildung 9 mit dem unskalierten 3D-MoRSE Codes eines Atompaares zeigt die Abnahme der

Werte des 3D-MoRSE Codes mit 1/s. Es ist aber für die Verwendung eines Korrelationsver-

fahrens notwendig, daß alle Eingabewerte dieselbe Größenordnung haben. Daher ist eine Ska-

lierung/Normierung der Werte des 3D-MoRSE Codes notwendig. Da Normierungsverfahren,

wie die Normierung der Vektorlänge auf eins,i immer einen Informationsverlust bedeuten und

                                               
i Bei der Normierung der Vektorlänge auf eins bleibt zwar die Information über die Richtung des Vek-

tors erhalten aber die Information über den Betrag (Länge) des Vektors geht verloren.
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die bekannten Skalierungsverfahren nur in bezug auf einen Datensatz arbeiten, was für jeden

erzeugten Datensatz andere Skalierungsfaktoren bedeuten würde und einen Vergleich von 3D-

MoRSE Codes zwischen verschiedenen Datensätzen ausschließt, wurde entschieden, bezüglich

der Skalierung der Werte des 3D-MoRSE Codes, einen neuen Weg zu beschreiten.

Da die Skalierungsfaktoren von der Wahl der Codierungsparameter Ai, smax und n abhängen

werden, die sich bei einer Optimierung für eine Fragestellung immer wieder ändern, ist ein re-

lativ schnelles Skalierungsverfahren notwendig, das aber unabhängig von der Fragestellung,

immer dieselben Skalierungsfaktoren liefern soll (Vergleichbarkeit der Codes).

Skalierungsfaktoren können aber nur anhand eines Datensatzes festgelegt werden. Daraus

wurde die Idee geboren, die Skalierungsfaktoren anhand eines kleinen, standardisierten Daten-

satzes, des Standarddatensatzes, zu berechnen. Die Verwendung eines Standarddatensatzes,

wenn er in etwa die Vielfalt des Einsatzgebietes der Codierung beschreibt, genügt zum einen

den vorher gestellten Anforderungen, zum anderen erlaubt er zwischen wichtigen und unwich-

tigen Abweichungen im Code zu unterscheiden. Normalerweise wird bei der Skalierung eines

Codes jeder Codewert auf denselben Wertebereich skaliert. Ist nun aber ein Codewert in einem

Datensatz beispielsweise bis auf die numerische Ungenauigkeit konstant, da er eine konstante

Eigenschaft des Datensatzes repräsentiert, beispielsweise den Benzolring in einem Datensatz

der nur aus Benzolderivaten besteht, würde bei einer normalen Skalierung diese numerische

Ungenauigkeit auf den im Rahmen des Skalierungsverfahrens festgelegten Wertebereich ska-

liert werden. Nicht so bei der Verwendung eines Standarddatensatzes der neben Benzolderi-

vaten auch noch andere Verbindungen enthält, hier bleibt der Codewert für den Benzolring

konstant.

Natürlich kann die Verwendung des Standarddatensatzes (Anhang 1 Standarddatensatz) nicht

garantieren, daß alle Codewerte im Skalierungsbereich des Standarddatensatzes liegen. So

zeigte sich im Rahmen der Arbeit, daß relativ häufig die Grenzen von -1 und 1, die für die Ska-

lierung nach der Min-Max-Methode gewählt wurden, überschritten werden. Dennoch fielen

bisher noch keine Codewerte auf, die den Wertebereich um mehrere Zehnerpotenzen verfehl-

ten. Insgesamt kann man die mit der Skalierungsmethode des Standarddatensatzes gemachten

Erfahrungen als durchweg positiv beurteilen. Was nicht heißen soll, daß der Standarddatensatz,

dessen Moleküle frei erfunden sind, deren Moleküleigenschaften aber im Rahmen der verwen-

deten Methoden berechenbar sind, nicht verändert oder verbessert werden könnte.
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Alle nachstehend verwendeten 3D-MoRSE Codes sind, falls nicht gesondert erwähnt, nach

dieser Methode skaliert. Die folgende Tabelle zeigt die nach der vorstehenden Methode erhal-

tenen Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit folgenden Codierungsparametern: Ai

=1, smax =31 Å-1 und n = 32. Tabellen mit den Skalierungsfaktoren für alle im Rahmen dieser

Arbeit verwendeten Codierungsparameter finden sich in Anhang (Kapitel 10.3).

Tabelle 2: Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit den Codierungspa-
rametern: Ai =1, smax =31 Å-1 und n = 32. Die Codewerte sind erst mit zugehöri-
gen Multiplikationsfaktor zu multiplizieren und dann ist der Summand zu addie-
ren.

Wert Multiplikationsfaktor Summand
0 0.001899 -1.053181
1 0.059632 -1.528429
2 0.273005 1.144434
3 0.380064 0.020969
4 0.442235 1.262159
5 0.234176 1.166447
6 0.368331 -1.029467
7 0.662819 -0.963404
8 0.355073 -0.541738
9 0.482703 -0.409363

10 0.574144 0.419264
11 0.567202 0.773683
12 1.080876 -0.067486
13 0.60701 -0.374062
14 0.755747 -1.032286
15 1.334685 0.465189
16 1.122697 -0.552876
17 0.681654 0.965193
18 0.832126 0.718003
19 0.394128 -0.956607
20 0.673101 0.22396
21 0.691088 0.567546
22 1.919132 -0.472361
23 1.081566 0.912867
24 3.24794 -0.346346
25 0.876406 -0.956823
26 2.135839 0.237133
27 1.858686 -0.115191
28 1.089327 0.15254
29 0.967769 0.89079
30 2.090965 -0.044209
31 1.154323 -0.882405
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4.2 Der 3D-MoRSE Code und molekulare Bewegungen

Die Auswirkungen molekularer Bewegungen, wie Translation, Rotation, Schwingung einer

Bindung und Konformationsänderungen, auf den 3D-MoRSE Code soll im folgenden anhand

von Beispielen diskutiert werden.

4.2.1.1 Translation und Rotation des Moleküls

Da Translation und Rotation des gesamten Moleküls, die zur Codierung verwendeten zwi-

schenatomaren Abstände nicht beeinflussen, ist der 3D-MoRSE Code rotations- und translati-

onsinvariant. Abbildung 10 zeigt dies an einem Beispiel.

    
Original rotiert verschoben

3D-MoRSE Codierung

-1

0

1

2

0 10 20 30 s [Å-1]

I(s)

Original gedreht verschoben

Abbildung 10: Invarianz des 3D-MoRSE Codes gegenüber Rotation und Trans-
lation.

4.2.1.2 Verlängerung einer Bindung

3D-Koordinaten enthalten die Information über eine Bindung nur implizit in Form der betei-

ligten Atome und des Atomabstandes. Bindungslängendifferenzen unter einem Pikometer sind

in der Regel nicht signifikant und kaum experimentell meßbar (Röntgenstrukturen haben eine
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Auflösung von maximal rund 1 Å = 100 pm bei Proteinen, bei kleineren Molekülen kann die

Auflösung theoretisch bis in den Bereich der Wellenlängen der benutzten Röntgenstrahlung

gesteigert werden).

Variationen einer Bindungslänge im Bereich von etwa 1 pm bis 5 pm kennzeichnen meist Ein-

flüsse von Substituenten auf eine Bindung, während sich im Bereich darüber zumeist die Bin-

dungsordnung ändert. Längendifferenzen von über 100 pm bzw. die Zunahme einer Bindungs-

länge um 1 Å wird in der Regel als Zeichen für eine brechende Bindung gelten können und bei

einer Distanz über 4 - 5 Å zwischen einen Atom und seinem nächsten Nachbarn werden in der

Regel die Atomorbitale nicht mehr überlappen.

Der 3D-MoRSE Code sollte in der Lage sein, die chemischen Auswirkungen einer Bindungs-

längendifferenz wiederzugeben. Dabei ist zu beachten, daß die Übergänge zwischen den ein-

zelnen Bindungskategorien sicherlich fließend sind.

Anhand der mit AM1/HyperChem40 optimierten Struktur von 6-Chlor-6-methylheptanon-2 soll

die Auswirkung einer Änderung der C-Cl Bindungslänge auf den 3D-MoRSE Code untersucht

werden. Das Beispiel wurde gewählt, da sich hier der C......Cl Atomabstand im Rahmen einer

SN1-Reaktion auch tatsächlich ändern könnte und zudem die flexible Alkanonkette das Studium

von konformativen Einflüssen auf den 3D-MoRSE Code zuläßt, die im nächsten Kapitel dis-

kutiert werden sollen.

Um die Auswirkung von Bindungslängendifferenzen auf den 3D-MoRSE Code zu studieren,

wurde ausgehend von der optimierten Struktur die C-Cl Bindungslänge editiert, während die

übrige Struktur nicht geändert wurde. Es ergibt sich bei der Verwendung folgender Parameter

für den 3D-MoRSE Code: n = 32, smax = 31 Å-1 und Ai = 1 folgendes Bild: der 3D-MoRSE

Code für eine Bindungslänge von 10 Å weicht an mehreren Stellen signifikant vom Code der

mit AM1 optimierten Struktur ab, die eine Bindungslänge von 1.806 Å aufweist. Eine vielleicht

erwartete deutlichere Änderung des Codes gibt es nicht und sollte es auch nicht geben, denn

mit dieser Bindungslänge wurden nur 24 der 300 Distanzen im Molekül geändert, da es sich

um eine terminale Bindung handelt.
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Abbildung 11: Verhalten des 3D-MoRSE Codes beim Bruch der terminalen C-Cl
Bindung in 6-Chlor-6-methyheptanon-2. Deutlich sind die kleinen aber signifi-
kanten Abweichungen des mit n = 32, smax = 31 Å-1 und Ai = 1 berechneten
Codes bei einer Atomabstand C......Cl von 10 Å zu erkennen.

Wie Abbildung 11 zeigt, schlägt sich der Bruch der terminalen C-Cl Bindung im 6-Chlor-6-

methyheptanon-2 im 3D-MoRSE Code nieder, damit ist zunächst die Grundforderung erfüllt,

daß eine solche Änderung im Code sichtbar sein muß. Im vorstehenden waren aber noch weite-

re Anforderungen an den Code, bezüglich der Abbildung von Bindungslängendifferenzen, ge-

stellt worden. Abbildung 12 und Abbildung 13 zeigt, daß diese erfüllt werden. Hierbei zeigt

sich, daß der 3D-MoRSE Code bei gebrochener Bindung, wie gefordert, im Prinzip konstant

ist und die „weitere Diffusion“ der Bindungspartner von 6.0Å auf 10.0 Å keinen Einfluß auf

den Code hat.
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Abbildung 12: Der 3D-MoRSE Code von 6-Chlor-6-methylheptanon-2 bei gebro-
chener C-Cl Bindung (Atomabstände von 6 bzw. 10 Å).

Die geforderte Konstanz des Codes bei Bindungslängendifferenzen von unter 0.01 Å wird ge-

funden (C-Cl Bindungslängen 1.806 und 1.800 Å). An den Stellen A und B (Abbildung 13) ist

deutlich der Effekt von Bindungslängendifferenzen im Bereich von 0.2 Å zu sehen, die häufig

einer Änderung der Bindungsordnung oder einem starken Einfluß von Substituenten auf die

Bindung entsprechen. Damit kann folgendes gezeigt werden:

• Der 3D-MoRSE Code reagiert nicht auf insignifikanten Abstandsänderungen (1.806 und

1.800 Å).

• Der 3D-MoRSE Code zeigt eine deutliche Reaktion auf Bindungslängedifferenzen, die einer

Änderung der Bindungsordnung entsprechen.

• Der Einfluß der Abstandsänderung C........Cl von 6 auf 10 Å auf den 3D-MoRSE Code ist

trotz der hohen prozentualen Abstandsänderung, wie gefordert, gering.
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Abbildung 13: Die Konstanz des 3D-MoRSE Codes insignifikanten Änderungen
des Bindungsabstandes (die Werte für 1.800 und 1.806 Å) und die deutliche
Reaktion des 3D-MoRSE Codes auf Bindungslängendifferenzen im Bereich von
Bindungsordnungsänderungen (Werte für 1.600, 1.806 und 2.000 Å für die ge-
strichelte Bindung)

Ein Bindungsbruch in der Kohlenstoffkette, sollte eine weit größere Auswirkung auf den Code

haben, da davon alle interatomaren Abstände zwischen den beiden Fragmenten betroffen wären

und die bisherige 3D-Struktur in zwei gleichgroße Fragmente zerbrechen würde, statt wie im

Fall des Bruchs der C-Cl Bindung im wesentlichen erhalten zu bleiben. Abbildung 14 zeigt das

Verhalten des 3D-MoRSE Codes in diesem Fall.

Die Änderungen im 3D-MoRSE Code fallen hier stärker als im Fall der C-Cl Bindung aus.

Dennoch ändert sich der Code nicht vollständig, da bei den gewählten Randbedingungen der

maximale Abstand auf 3.1 Å begrenzt ist, bei dem sich noch Auswirkungen auf den Code erge-

ben. Da aber die maximale Distanz im Molekül im Bereich von 10 Å liegt, fallen die sich än-

dernden Distanzen zwischen den Molekülenden aus der Betrachtung raus. Auch die minimale

Distanz rmin = 0.1 Å wirkt hier entsprechend. So ergibt sich für die Verringerung des berech-

neten Abstandes von 1.52614 Å auf 1.50 Å (0.026 Å) noch keine wesentliche Änderung im

Code während diese bei einer Verlängerung auf 1.60 Å (0.074 Å) schon deutlicher Ausfallen.
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Abbildung 14: Das Verhalten des 3D-MoRSE Codes bezüglich einer veränder-
ten Bindungslänge zwischen C5 und C6. Berechnet mit denselben Parametern
wie sie für Abbildung 12 genutzt wurden.

Senkt man nun smax auf 15.5 Å-1 und verlängert damit rmax auf 6.2 Å und benutzt zusätzlich die

Ordnungszahl als Atomparameter, womit sich die Bedeutung der vielen Distanzen zu den Was-

serstoffatomen verringert und die Bedeutung auch gerade der gebrochenen CC-Bindung steigt,

findet man im Anfangsbereich weit deutlichere Änderungen des 3D-MoRSE Codes als in den

vorstehenden Beispielen (vgl. Abbildung 15).
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Abbildung 15: Das Verhalten des 3D-MoRSE Codes beim Bruch der Bindung
zwischen C5 und C6 von 6-Chlor-6-methylheptanon-2. Der Code wurde hier mit
n = 32, smax = 15.5 Å-1 und Ai = Ordnungszahl berechnet, um längere Distanzen
einzubeziehen und zudem Distanzen zwischen nicht Wasserstoffatomen zu
betonen. Die gebrochene Bindung ist gestrichelt gezeichnet.

4.2.1.3 Konformationsänderungen

Ändert sich ein Torsionswinkel im Molekül und damit die Konformation, ändern sich die Di-

stanzen zwischen den Molekülteilen, deren Atome weiter als eine Bindung von der Bindung

entfernt sind, deren Torsionswinkel sich geändert hat. Vereinfacht kann man in der organischen

Chemie davon ausgehen, daß eine Rotation von Molekülteilen um Einfachbindungen, sofern sie

nicht Teil von Ringsystemen sind, frei erfolgen kann. Aus diesem Grund werden Konformati-

onsisomere zumindest im flüssigen und gasförmigen Zustand in einer Mischung entsprechend

der Boltzmannverteilung nebeneinander vorliegen und das einzelne Molekül die Möglichkeit

haben, zwischen den Konformationen überzugehen. Wenn die Eigenschaften des Gemisches an

Konformationsisomeren Gegenstand einer Untersuchung sind, wie es beispielsweise bei der

Vorhersage von Infrarotspektren in kondensierte Phase der Fall ist, sollte eine Codierung der

3D-Struktur eines Moleküls nur im begrenzten Umfang von der Konformation abhängen. Um

dies zu überprüfen, soll im folgenden das Verhalten des 3D-MoRSE Codes gegenüber einer

Rotation um die Bindung zwischen C5 und C6 in dem schon bekannten Beispielmolekül 6-
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Chlor-6-methylheptanon-2 untersucht werden. Im optimierten Zustand beträgt der Torsions-

winkel hier exakt -177.6°. Um hieraus ein geringfügig unterschiedliches Rotamer zu erhalten

wurde dieser Winkel, und zwar nur dieser Winkel, auf -150° geändert.

Abbildung 16 zeigt die beiden Rotamere im Vergleich.

Abbildung 16: Die zwei Rotamere des 6-Chlor-6-methylheptanons-2, die für die
folgenden Untersuchungen verwendete wurden. Links die mit AM1 optimierte
Struktur mit dem Torsionswinkel von -177.6° rechts das Rotamer in dem dieser
Torsionswinkel auf -150° geändert wurde.

Der 3D-MoRSE Code kann nicht unbeeinflußt von einer Konformationsänderung bleiben, da

diese die intramolekularen Abstände beeinflußt (Es sei denn rmax wird auf den Bereich einer

Bindungslänge beschränkt). Wie Abbildung 17 aber zeigt, kann der Grad des Einflusses der

Konformationsänderung auf den 3D-MoRSE Code variiert werden.
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Abbildung 17: Der Einfluß des geänderten Torsionswinkels aus Abbildung 16
auf den 3D-MORSE Code bei unterschiedlichen Werten von smax bzw. rmax

(gleiche Anzahl der Werte, n = 32, Ai = Ordnungszahl ). Die Werte für den 3D-
MoRSE Code mit smax = 31 Å-1 wurde auf linke y-Achse Aufgetragen, der rms-
Wert der Codes für die beiden Konformationen beträgt 0.17. Die Werte für smax
= 9.42 Å-1 sind hellgrau und auf der rechten y-Achse dargestellt, der rms-Wert
der Codes beträgt hier 0.25.

Abbildung 17 zeigt, daß der 3D-MoRSE Codes durch eine Änderung der Konformation beein-

flußt wird, die Stärke des Einflusses der Konformation auf den Code jedoch steuerbar ist.

Als letzte Abbildung zu diesem Thema soll Abbildung 18 zeigen, daß die Konformation zwar

den 3D-MoRSE Code beeinflußt, dieser aber sehr wohl in der Lage ist, zwischen Konformeren

und Stellungsisomeren zu unterscheiden. So zeigt Abbildung 18 die 3D-MoRSE Codes der

Konformere von 6-Chlor-6-methylheptanon-2, bei denen eine Rotation um die C5-C6 Bindung

in Schritten von 30° durchgeführt wurden, sowie den 3D-MoRSE Code des Isomers 5-Chlor-

2,6-Dimethyl-hexanal.
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Abbildung 18: 3D-MoRSE Codes ( n = 32, smax = 9.42 Å-1, Ai = 1) der Rotamere
um die C5-C6 Bindung von 6-Chlor-6-methylheptanon-2 (gestrichelt) und seines
Isomers 5-Chlor-5,6-dimethylhexanal.

4.3 Fazit

Der 3D-MoRSE Code ist zur Codierung von 3D-Strukturen geeignet. Er ist in der Lage zwi-

schen insignifikanten Bindungslängendifferenzen (> 1 pm) und Änderungen der Bindungsord-

nung sowie Bindungsbrüchen zu unterscheiden. Ferner kann der Grad des Einflusses von

Konformationsänderungen auf den 3D-MoRSE Code mit Hilfe von smax bzw. rmax gesteuert

werden, insofern die Bedeutung längerer Atomdistanzen mit 1/srij sinkt, wobei oberhalb von

rmax der Einfluß auf den Code klein ist und schwankt, da Maxima, die auf Abständen größer

rmax beruhen, nicht vollständig von den Codewerten wiedergegeben werden. Insofern sind die

Parameter für die Anwendung des 3D-MoRSE Codes mit bedacht zu wählen.

Die Möglichkeit den Grad des Einflusses von Konformationsänderungen auf den 3D-MoRSE

Code zu bestimmen ist ein Vorteil gegenüber anderen 3D-Strukturcodierungen, sofern das

Gemisch an Konformationsisomeren einer Verbindung in Untersuchungen nur durch eine

Konformation repräsentiert wird, wie es in den folgenden Untersuchungen der Fall ist. Ver-

gleicht man beispielsweise die Radialcodes derselben Rotamere, die auch Abbildung 17 zu-

grunde liegen, so zeigen sich hier sehr deutliche Änderungen im Code, wie sie bei einer ge-
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trennten Behandlung von Konformeren nützlich sein mögen, für die Repräsentation einer Ver-

bindung durch den 3D-Strukturcode einer Konformation aber nur fraglich geeignet sind.

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

0 1 2 3 4 5 6 7 8

Tw. = -178° Tw. = -150°

Abbildung 19: Der Einfluß des geänderten Torsionswinkels aus Abbildung 16
auf den Radialcode. Radialcode und Abbildung nach M. Hemmer.41
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5 Der Zusammenhang zwischen 3D-Struktur

und IR-Spektrum
5.1 Der Einfluß des Moleküls auf bekannte Gruppenschwingungen

5.1.1 Die Carbonylschwingung von Ethanal bis Cyclobutanon

Die Lage der Carbonylbande variiert bei den kurzkettigen Aldehyden und Ketonen mit einem

bis vier Kohlenstoffatomen erheblich, selbst wenn man darauf achtet, daß die Spektren in flüs-

siger Phase gemessen wurden. So liegt die Carbonylbande von Ethanal bei 1762 cm-1 und sinkt

mit zunehmender Länge der Kohlenstoffkette über 1732 cm-1 für Propanal auf 1722 cm-1 für

Butanal. Wer jetzt eine einfache Korrelation zwischen der Zahl der Kohlenstoffatome und der

Lage der Carbonylbande aufstellt geht fehl, denn sobald weitere Änderungen im Molekül hin-

zukommen beeinflussen diese die Lage der Carbonylbande, so liegt die Carbonylbande von Cy-

clobutanon bei 1784 cm-1, und nimmt in Propenal durch die Konjugation mit einer CC-

Doppelbindung von 1732 auf 1688 cm-1 ab. Die folgende Tabelle zeigt noch einmal einige

Werte.

Tabelle 3: Die Lage der C=O - Bande im Infrarotspektrum. Experimentelle Wer-
te10,42,43 und mittels DFT-Funktional Becke-3-Lee-Yang-Parr (B3LYP) berechnete
und durch Multiplikation mit 0.98 skalierte Werte. 44

Verbindung C=O exp. [1/cm] C=O B3LYP [1/cm] Bemerkungen
Ethanal 1762
Propanal 1732
2-Methyl-propanal 1738
Aceton 1712 1737 EPA Gasphase
Propenal 1688 1734/1714 Doppelbande EPA Gasphase
Butanal 1722 1744 EPA Gasphase
Butanon 1720
cis But-2-en-al 1695 GC 1720/1710 des cis/trans Gemisches
Cyclobutanon 1784 1784.592 ca 1810 EPA Gasphase

5.1.2 Die CC-Doppelbindungsschwingung in Hexenolen

Für Alkene findet man in jedem Tabellenwerk zu charakteristischen IR-Absorptionen, die An-

gabe einer charakteristischen Absorption mit variabler Intensität für die Streckschwingung der

CC-Doppelbindung zwischen 1600 und 1700 cm-1, so z.B. bei Hesse et al. von 1680-1620 cm-

1.45 In der Legende steht dann, daß die Intensität sehr schwach sein kann, falls die Doppelbin-



45

dung "mehr oder weniger symmetrisch substituiert" ist. Mit anderen Worten: ob die

"charakteristische Bande" sichtbar ist, hängt von der Substitution der Bindung ab. Um diese

Aussagen nachzuvollziehen und Einflüsse auf die Bande zu studieren, wurden für einen Satz

von Hex-2-enol-Derivaten die IR-Spektren berechnet.

5.1.2.1 Berechnung der IR-Spektren von Hex-2-enol-Derivaten

Da bei den Hex-2-enol-Derivaten die Effekte der Struktur auf eine spezielle Absorption stu-

diert werden sollen, kann auf exakte absolute Wellenzahlen verzichtet werden. Daher wurde

zur Berechnung der IR-Spektren das semiempirische AM1-Verfahren gewählt46, dessen

Schwingungswerte aufgrund der harmonischen Näherung für die Oszillatoren zwar im allge-

meinen zu hoch liegen, die aber dennoch einen Trend beschreiben können. Die Vorgehensweise

für alle Moleküle war:

• Eingabe der Struktur mittels Editor

• Generierung einer Ausgangskonformation

• Optimierung der Geometrie mittels AM1

• Berechnung der Schwingungsfrequenzen basierend auf der optimierten 3D-Struktur mit

AM1.

5.1.2.2 Ergebnisse

Alle Ergebnisse liegen, wie erwartet ca. 250 cm-1, zu hoch. Die Intensität der Absorptionsban-

de schwankt stark, während die Frequenz der Streckschwingung der CC-Doppelbindung rela-

tiv konstant bleibt (Ausnahme: eine deutliche Erniedrigung der Schwingungsfrequenz tritt bei

konjugierten Doppelbindungen auf). Das folgende Diagramm (Abbildung 20) zeigt alle Ergeb-

nisse. Interessant ist, daß eine zweite, nicht konjugierte Doppelbindung keine Verschiebung der

Bandenlage der CC-Doppelbindung gegenüber der CC-Doppelbindungsbande von Cyclohex-2-

enol bewirkt, obwohl die erhöhte Ringspannung einen solchen Effekt vermuten läßt. Sind zwei

Doppelbindungen im Cyclohexanring vorhanden, so koppeln diese. Aus der Kopplung resul-

tiert die Aufspaltung der CC-Doppelbindungsbande in eine symmetrische und eine asymmetri-

sche Bande bezüglich der Längenänderung der beiden Doppelbindungen. Beim Cyclohexa-2,5-

dienol, dessen Doppelbindungen nicht konjugiert sind, liegt die Frequenz der asymmetrischen

Streckschwingung der CC-Doppelbindungen niedriger als die der symmetrischen. Bei den
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konjugierten Doppelbindungen des Cyclohexa-2,4-dienols erfolgt die Frequenzaufspaltung ge-

nau andersherum. Hier liegt die Frequenz der symmetrischen Streckschwingungsbande der CC-

Doppelbindung unter der asymmetrischen.
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Abbildung 20: Frequenz und Intensität der Streckschwingung der CC-
Doppelbindung bei Cyclohexenolderivaten, berechnet mit AM1.46 Die Frequen-
zen der Schwingungen sind auf der linken y-Achse aufgetragen die Intensitäten
auf der rechten.

Bei der offenkettigen trans-Verbindung, trans-Hex-2-enol (nicht in Abbildung 20 enthalten),

liegt die Bande für die Streckschwingung der CC-Doppelbindung mit 1896 cm-1 höher als bei

den cyclischen Derivaten, die Bande hat aber nach der asymmetrischen Bande der Streck-

schwingung der CC-Doppelbindung von Cyclohexa-2,5-dienol die zweitschwächste Intensität.

Für das offenkettige cis-Hex-2-enol wird mit 1886 cm-1 dieselbe Frequenz wie für das cy-

clische Derivat erhalten, allerdings ergibt sich hier die gleiche schwache Intensität wie für die

trans-Verbindung.

5.2 Sterische Einflüsse auf das IR-Spektrum

5.2.1 Der Einfluß der cis/trans-Isomerie am Beispiel von Fumar- und Maleinsäure

Schon die berechneten Spektren der offenkettigen cis/trans Hex-2-enol-Derivate zeigten einen

Unterschied in der Bandenlage der Streckschwingung der CC-Doppelbindung von 10 cm-1.
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Wesentlich größere Effekte auf das Infrarotspektrum lassen die cis/trans-Isomeren der 1,4-

Butendisäure, Malein- bzw. Fumarsäure, erwarten. Die Betrachtung der experimentellen

Spektren (Abbildung 21) zeigt deutliche Unterschiede über den gesamten Meßbereich. Selbst

in Wellenzahlbereichen, für die allgemein akzeptierte Zuordnungen zu bestimmten Valenz-

schwingungen bestehen, wie der O-H - Schwingung der Carboxylgruppe, der Carbonylbande,

sowie der Streckschwingung der CC-Doppelbindung sind erhebliche Unterschiede zu sehen.

Beispielsweise ist die Lage der Carbonylbande der Maleinsäure gegenüber der Bande von Fu-

marsäure um 30 cm-1 zu höheren Wellenzahlen verschoben (Fumarsäure 1660 cm-1; Maleisäure

1692 cm-1).
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Abbildung 21: Die experimentellen Infrarotspektreni des trans- und des cis-
Isomers der But-2-en-1,4-disäure, Fumarsäure bzw. Maleinsäure.47

                                               
i Die Spektren wurden mit Hilfe UN-SCAN-ITi digitalisiert und als XY-Werte gespeichert. Die Darstellung erfolgte mit

Hilfe von MS-EXCEL.
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5.2.2 Unterschiede im IR-Spektrum der Diastereomere von 1,2,3,4,5,6-Hexachlorcyclohexan.
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Abbildung 22: Die experimentellen Spektren der diastereomeren

1,2,3,4,5,6-Hexachlorcyclohexanderivate Lindan (γ-HCH) und β-HCH.

Wie die beiden experimentellen Spektren von γ-HCH und β-HCH in Abbildung 22 zeigen,

können sich die Infrarotspektren von Diastereomeren ganz erheblich unterscheiden, insbeson-

dere wenn die Symmetrie der Diastereomere von einander abweicht. So hat das all-trans-

Derivat β-HCH aufgrund der hohen Symmetrie deutlich weniger Banden als das cis-1,2-trans-

3,4,5,6- Hexachlorcyclohexan, γ-HCH, dessen Symmetrie geringer ist.

5.2.3 Stereoisomere

Die chiralen Isomere einer Verbindung sind im Gegensatz zu Diastereomeren einer Verbindung

mit Hilfe der Infrarotspektroskopie nicht zu unterscheiden. Eine Aufklärung der absoluten

Konfiguration ist deshalb mit Hilfe der Infrarotspektroskopie nicht möglich, es sei denn, man

setzt die zu untersuchende Verbindung vorher mit einem chiralen Auxilliar um.
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6 Die Simulation von IR-Spektren
6.1 Quantenmechanische Verfahren zur Simulation von IR-Spektren

Die Berechnung von Infrarotspektren mit quantenmechanischen Methoden, ob nun semieempi-

risch oder ab initio, beruht grundsätzlich auf der zweiten Ableitung der Energie nach der

(vorher optimierten) 3D-Struktur. Bei der Berechnung der Frequenzen wird grundsätzlich die

harmonische Näherung verwendet, was zur Folge hat, das die Werte nicht der anharmonischen

Realität chemischer Bindungen entsprechen. So können beispielsweise Obertöne von Schwin-

gungen mit der harmonischen Näherung nicht vorhergesagt werden und auch die Energien für

das erste Schwingungsniveau liegen meist etwas zu hoch. Allerdings ist der Einfluß der An-

harmonizität auf die Frequenzen der Moleküle im Grundzustand meistens gering und bewegt

sich in der Regel in der selben Größenordnung, so daß versucht wird mit Hilfe von Skalie-

rungsfaktoren die Abweichung, die sich aus der Verwendung der harmonischen Näherung und

andere Einflüsse der verwendeten Modelle ergibt, auszugleichen.

Welcher Skalierungsfaktor dabei für welche Methode und für welchen Basissatz zu verwenden

ist und wie zuverlässig, die sich damit ergebenden Ergebnisse sind, ist damit Gegenstand wis-

senschaftlicher Diskussionen. Erschwert wird diese Diskussion zum einen dadurch, daß es sehr

schwer ist IR-Banden eindeutig einer Schwingung zuzuordnen, wobei auch die Datenbasis

nicht gerade üppig ist, und zum anderen, daß die verwendeten Datensätze nur schwer ver-

gleichbar sind. Denn je nach Größe der Moleküle ändern sich die Meßmethoden und auch für

die verwendeten ab initio Verfahren ist eine Abhängigkeit von der Molekülgröße und von den

vorkommenden Elemente zu erkennen.

So lehnen beispielsweise Scott und Radom die beiden semiempirischen Methoden AM1 und

PM3 zur Berechnung von Schwingungsfrequenzen ab,13 da sie für ihren Datensatz aus 122

teilweise kleinen anorganischen Molekülen mit zusammen 1066 einzelnen Schwingungen bei

über einem Drittel der Frequenzen Abweichungen fanden, die größer als 10 % waren, während

Healy und Holder die AM1 Methode empfehlen, da sie für ihren Datensatz an 42 kleinen orga-

nischen Molekülen nach Skalierung nur einen mittleren Fehler von 6 % bekamen.48 Um die

Verwirrung zu vervollständigen werden zudem oft für einzelne Frequenzbereiche verschiedene

Skalierungsfaktoren vorgeschlagen, z.B. für Valenzschwingungen oberhalb von 1600 cm-1, für

Deformationsschwingungen zwischen 1600 und 400 cm-1 und niederfrequente Schwingungen

unterhalb von 400 cm-1. Zudem schweigen sich die meisten Publikationen zu Intensitäten aus.
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Dennoch können einige Trends festgestellt werden:

• Die Skalierungsfaktoren sind in der Regel größer als 0.85 und meistens kleiner als 1.0. Wo-

bei die Skalierungsfaktoren in der Regel umgekehrt proportional zur Schwingungsfrequenz

sind.

• Dichtefunktional-Methoden insbesondere mit Hybridfunktionalen wie B3LYP sind in der

Regel besser zur Berechnung von Schwingungsfrequenzen geeignet als ab initio Molekülor-

bital-Verfahren wie Hartree-Fock- (HF) und Moller-Plesset- (MP2) Methoden. Langhoff er-

reicht mit Dichtfunktionalmethoden sogar bei der Intensität der Schwingungen polycy-

clischer aromatischer Kohlenwasserstoffe eine relativ gute Übereinstimmung mit dem Expe-

riment.49

• Die Qualität der berechneten Frequenzen steigt nicht unbedingt mit der Größe des Basissat-

zes. So findet sich bei Scott und Radom für MP2 Rechnungen fast kein Unterschied zwi-

schen fu/6-31G(d) und fc/6-311G(d,p) und für die HF-Methode ist zwar zwischen 3-21G

nach 6-31G(d) ein Qualitätssprung zu sehen aber 6-311G(df,p) bringt wieder einen Quali-

tätsverlust.

Aus dem vorstehenden wurde beschlossen für die Arbeit bei einfachen organischen Molekülen

die AM1-Methode zu verwenden, vor allem wenn keine absoluten Frequenzen notwendig wa-

ren. Andernfalls wurden DFT-Methoden verwendet, wobei einer Empfehlung nach Erfahrun-

gen innerhalb des Computer-Chemie-Centrums gefolgt wurde, und das Hybridfunktional B3-

LYP mit dem 6-31G(5p, 7f) Basissatz und einem Skalierungsfaktor von 0.98 verwendet wur-

de.44 Zumal Scott und Radom ohne weitere Basissätze zu testen dasselbe Funktional mit einem

etwas kleineren Basissatz (B3-LYP/6-31G(d) mit einem Skalierungsfaktor von 0.9614) vorge-

schlagen hatten, weil sie damit die besten Ergebnisse erzielt hatten.

Zusammenfassend kann man sagen, daß ab initio Verfahren die Simulation der Infrarotspek-

tren von 3D-Strukturen erlauben, wobei für HF/6-31G(d) und Dichtefunktionalmethoden nach

Skalierung die Zahl der berechneten absoluten Frequenzen, die von den experimentellen Wer-

ten um mehr als 10 % abweichen, unter 10 % Prozent liegt. Diese Werte werden vielfach an

sehr kleinen (zweiatomigen) Molekülen ermittelt. Bei konformativ flexiblen Molekülen wird

die Zuordnung von Absorptionsbanden zu molekularen Schwingungen noch dadurch er-

schwert, daß sowohl das Spektrum als auch seine Berechnung von der Konformation der Mo-
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leküle abhängen, was sich im Infrarotspektrum meistens zwar nur durch eine Peakverbreite-

rung bemerkbar macht, aber auch durchaus zur Peakaufspaltung führen kann (vgl. Tabelle 3).

Daher ist bei konformativ flexiblen Molekülen zur IR-Spektrensimulation zum Teil eine Be-

rechnung der Infrarotspektren für alle relevanten Konformationen notwendig, die dann ent-

sprechend der Boltzmannverteilung gewichtet werden müssen.

Ab initio Methoden sind die einzige Möglichkeit zur Simulation von Infrarotspektren für neue

Stoffklassen, zu denen noch keine experimentellen Daten existieren, und für kleine oder hoch

symmetrische Moleküle, bei denen jede Substitution das Spektrum deutlich verändern würde,

was die Nutzung empirischer Methoden erheblich erschwert. Beispiele für solche Moleküle

wären Methan, Benzol, Methanol und 3-Aminopropanol. Tabelle 4 faßt noch einmal empfohle-

ne Methoden und Skalierungskoeffizienten zusammen.

Tabelle 4: Empfohlene Methoden und Skalierungskoeffizienten. Literaturstellen
Scott und Radom13, Langhoff48, Bauschlicher und Partridge50,
CCC-Empfehlung44.

Methode Basissatz Skalierungskoeffizient Literaturstelle
AM1 - 0.9532 Scott und Radom
HF 6-31G(d) 0.8953 Scott und Radom
B3-LYP 4-31G 0.9580 Langhoff
B3-LYP 6-31G(d) 0.9614 Scott und Radom
B3-LYP 6-311+G(3df,2p) 0.9890 Bauschlicher und Partridge
B3-LYP 6-311G(d)(5d,7f) 0.9800 CCC-Empfehlung

6.2 Korrelation von Struktur und Spektrum - empirische Verfahren

Neben der Berechnung von IR-Spektren, mit Hilfe quantenmechanischer Methoden, hat es

immer Versuche zur empirischen Korrelation von IR-Spektrum und Struktur gegeben. Bis vor

kurzem ging der überwiegende Teil dieser Versuche von der Korrelation zwischen Struktur-

fragmenten und Teilspektren aus. Egal wie diese Korrelationen erhalten wurden, ob mit einem

Additionsschema51 oder einem neuronalen Netz, alle Ansätze haben drei prinzipielle Limitatio-

nen:

• Es können keine Spektren außerhalb der Datenbasis vorhergesagt werden. Mit anderen

Worten, daß zur Simulation notwendige Wissen muß im Trainingsdatensatz, dem Datensatz

der zur Aufstellung der Korrelation genutzt wurde, enthalten gewesen sein.
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• Ein Satz von Substrukturen kann nie vollständig sein, da deren Anzahl prinzipiell unbe-

grenzt ist. So gibt es beispielsweise bei Biphenyl alleine 221 verschiedene Möglichkeiten der

Substitution bei einem bis zehn identischen Substituenten.

• Abweichungen sind bei einem auf Substrukturen beruhenden Ansatz immer dann zu erwar-

ten, wenn im IR-Spektrum Schwingungen auftreten bzw. Faktoren Valenzschwingungen,

wie die Carbonylschwingung, beeinflussen, die nicht auf eine Substruktur beschränkt sind

bzw. durch sie beschrieben werden können. Bei der Infrarotspektroskoie ist dies recht häu-

fig der Fall, da beispielsweise fast immer die Molekülsymmetrie beachtet werden muß. Aber

selbst bei einer so auf das einzelne Atom zentrierten Spektroskopie, wie der NMR-

Spektroskopie, kann es zu Abweichungen bei der Spektrenvorhersage mit einem Substruk-

turansatz kommen, wenn weit entfernte Substituenten in einem konjugierten System eine

Rolle spielen.52

Für die Infrarotspektroskopie konnten Pretsch et al.53 sogar nachweisen, daß die Korrelation

von Fragmenten mit Teilspektren nicht sinnvoll ist. So erlaubten literaturbekannte Banden bei

einem Datensatz von 20 257 IR-Spektren nur bei rund 50% der Moleküle einen sicheren Rück-

schluß auf 62 getestete terminale Strukturfragmente mit drei bis acht Atomen.

Trotz der genannten Probleme wurden in den vergangenen Jahrzehnten fragmentbasierte Sy-

steme zur Simulation von IR-Spektren publiziert. Systeme mit 640 und 720 Fragmenten waren

in Teilbereichen durchaus erfolgreich54,55, ein Durchbruch konnte mit ihnen aber nicht gelingen.

Weiter führt wohl ein Ansatz von Clerc et al., die eine Serie von Deskriptoren

(Hauptkomponenten von „path counts in chemical node-colored molecular graph") benutzten,

die die Abfolge der Atome im Molekül und den Grad der Verzweigung im Molekül beschrei-

ben und aus der Bindungsliste abgeleitet werden.56 Dieser Ansatz hat den Vorteil, ohne vorde-

finierte Substrukturen auszukommen. Neben den Deskriptoren ist die zweite wesentliche

Komponente des Ansatzes die multidimensionale Interpolation des zu simulierenden IR-

Spektrums über eine Hauptkomponentenanalyse (PCA). Die Hauptkomponentenanalyse wird

auf den Deskriptoren aller Moleküle der zur Simulation benutzten Datenbank durchgeführt.

Anschließend werden die Hauptkomponenten für die Anfragestruktur bestimmt. Die Anfra-

gestruktur ist die Struktur, für die das IR-Spektrum simuliert werden soll. Das simulierte

Spektrum wird dann aus den IR-Spektren der im Raum, den die ersten acht Hauptkomponen-

ten aufspannen, benachbarten Molekülstrukturen gewichtet interpoliert. Der Faktor für die
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Wichtung der Infrarotspektren der Nachbarverbindungen ist dabei die Entfernung zwischen

Datenbankstruktur und Anfragestruktur im Raum der Hauptkomponenten.

Der Clerc'sche Ansatz berücksichtigt die 3D-Struktur des Moleküls nicht. Dies soll in Zukunft

durch die Einbeziehung geeigneter 3D-Strukturbeschreibungen, wie dem 3D-MoRSE Code,

geändert werden.57

Alle empirischen Methoden zur Simulation von IR-Spektren beruhen auf folgendem Prinzip:

1. Codierung der Molekülstrukturen

2. Modellierung der Beziehung zwischen Struktur (Strukurcode) und IR-Spektrum einer Sub-

stanz mit einem Korrelationsverfahren

3. Codierung der Anfragestruktur und Vorhersage des IR-Spektrums unter Nutzung der in

zwei bestimmten Korrelation zwischen IR-Spektrum und Strukturcode.

Abbildung 23 stellt diesen Ablauf noch einmal schematisch dar.
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Abbildung 23: Schematische Ablauf der Simulation von IR-Spektren. Ausgehend
von der Molekülstruktur wird diese zunächst codiert und aus dem Code mit Hilfe
eines Korrelationsverfahrens das IR-Spektrum vorhergesagt.
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6.3 Korrelation von 3D-Struktur und Infrarotspektrum - eine neue Methode

Im Gegensatz zu den vorstehenden Methoden, basiert der im Rahmen dieser Arbeit entwickelte

Ansatz zur Simulation von Infrarotspektren, auf der Codierung der 3D-Struktur unter Ver-

wendung geeigneter atomarer Eigenschaften. Die hier entwickelte Methodik zur Simulation

von Infrarotspektren setzt die folgenden drei Methoden voraus:

• Den 3D-MoRSE Code zu Codierung der 3D-Struktur von Molekülen in einem Vektor fe-

ster Länge

• ein Verfahren zur Datenreduktion von IR-Spektren nach Zupan basierend auf der Hadamard

Transformation

• Neuronale Counterpropagation-Netze (CPG-Netze) zur Korrelation von IR-Spektrum und

codierter 3D-Struktur.

Zwei weitere Programme sind zwar nicht für die Methode an sich essentiell, doch ohne sie wä-

re die Entwicklung der Methode und die nachfolgenden Experimente nicht denkbar. Der 3D-

Strukturgenerator CORINA58,21 wurde benutzt, um die notwendigen 3D-Strukturen schnell

und zuverlässig zu generieren. CORINA benötigt auf einer Workstation (Sun Sparc 10-40 un-

ter Solaris 2.4.1) in der Regel eine halbe Sekunde zur Generierung der 3D-Struktur eines Mo-

leküls mit rund 15 Nicht-Wasserstoff Atomen.21,59,60,61,62 Das zweite Verfahren war die Partial

Equalization of Orbital Electronegativities (PEOE-Methode) nach Gasteiger et al. zur schnel-

len Abschätzung partieller Atomladungen, die als Atomeigenschaft im Rahmen des 3D-MoRSE

Codes benutzt wurden.63,64,65

Insgesamt stellt sich der Weg von der Bindungsliste der Anfragestruktur bis zum simulierten

IR-Spektrum, wenn ein trainiertes CPG-Netz vorausgesetzt wird, wie folgt dar (Abbildung

24):
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Abbildung 24: Methodik der IR-Spektrensimulation ausgehend von der Molekül-
struktur über die 3D-Struktur und den 3D-MoRSE Code und ein trainiertes neu-
ronales Counterpropagation-Netz.

6.3.1 Neuronale Counterpropagation-Netze

Neuronale Netze haben bei der Modellierung komplexer Zusammenhänge den Vorteil, die Ab-

hängigkeiten implizit aus (Trainings-) Daten zu lernen, ohne daß die mathematische Form der

Abhängigkeit explizit formuliert werden muß. Der Vorgang, in dem das neuronale Netz den

Zusammenhang zwischen Ein- und Ausgabedaten lernt, im Fall der Simulation von IR-

Spektren zwischen 3D-MoRSE Code und IR-Spektrum, nennt man Training; den Datensatz

aus Paaren von Ein- und Ausgabedaten Trainingsdatensatz. Gespeichert wird die Abhängigkeit

in den sogenannten Gewichten des neuronalen Netzes.

Grundsätzlich könnte ein neuronales Netz, wie jedes andere Modellierungsverfahren, beliebige

Zusammenhänge auswendig lernen, wenn mehr Variable bzw. Gewichte vorhanden sind als

Paare von Ein- und Ausgabedaten. Deshalb ist es notwendig nach jedem Training das trainierte

neuronale Netz mit einem Testdatensatz von Ein- und Ausgabepaaren, die nicht zum Training

verwendet wurden, zu prüfen.

Der Aufbau der verwendeten neuronalen Netze, neuronale Counterpropagation-Netze, ist in

Abbildung 25 dargestellt:
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vkj

Abbildung 25: Prinzipieller Aufbau eines Counterpropagation-Netzes. Zweidi-
mensionale Anordnung von Neuronen (Säulen), die in einen Eingabe- (oben)
und einen Ausgabeteil (unten) aufgespalten sind. Die einzelnen Gewichte sind
hier als Würfel dargestellt, diese bilden zweidimensionale Schichten. Erläute-
rung der Symbole siehe Text.

In einem Counterpropagation-Netz wird der Zusammenhang zwischen einer oder mehreren

abhängigen Variablen Y(y1, y2, ..., yk, ...) und den Eingabedaten X(x1,x2, ..., xi, ...), den unab-

hängigen Variablen, modelliert. Die Beziehung Y = f (X) wird nicht explizit in einer mathemati-

schen Form ausgedrückt, sondern in den Gewichten der Neuronen des künstlichen neuronalen

Netzes gespeichert. Ein Counterpropagation-Netz besteht aus zwei Blöcken, einem Eingabe-

block für die X-Variablen und einem Ausgabeblock für die oder mehrere Y-Variable. Die Blök-

ke sind durch Neuronen verbunden, die als Säulen (vgl. graue Markierung in Abbildung 25)

vom Eingabeteil in den Ausgabeteil durchgehen und die funktionalen Einheiten des Netzes dar-

stellen. Jedes Neuron j hat ebenso viele Eingabegewichte wji, wie unabhängige Variable X vor-

handen sind. Die Anzahl der Ausgabegewichte vjk entspricht folglich der Menge der abhängigen

Variablen Y.



57

Das Training eines Counterpropagation-Netzes ist ein kompetitiver Lernprozeß, in dem das

Netz durch wiederholte Anpassung an die Trainingsdaten den Zusammenhang zwischen Ein-

und Ausgabedaten lernt; im Fall der Simulation von IR-Spektren also zwischen Strukturcode

und Infrarotspektrum. Erster Schritt jeder Anpassung ist die Suche nach dem nächstliegenden

Neuron, Neuron wc, zum Datenpunkt s . Vgl. Gleichung 14.

( )out x wc si ji
i

m

⇐ −




=

∑min
2

1

 j = 1, 2, 3, ..., n (14)

mit:

m Anzahl der betrachteten Variablen

X Datenpunkte

s aktueller Datenpunkt

i Index der Variablen bzw. des korrespondierenden Gewichtes

wj Gewichte des Neurons j

j: Neuron

n: Anzahl der Neuronen im Counterpropagation Netzwerk

Für ein Counterpropagation Netzwerk gibt es zwei Trainingsmethoden: beaufsichtigtes und

unbeaufsichtigtes Training (supervised und unsupervised). Die Trainingsmethode bestimmt, ob

nur die Eingabegewichte X, (im Fall des unbeaufsichtigten Trainings) oder ob sowohl Eingabe-

wie auch Ausgabevariablen (beaufsichtigtes Training) X und Y, bei der Suche nach dem ähn-

lichsten Neuron (winning neuron) berücksichtigt werden.

In beiden Fällen, unabhängig von der Trainingsmethode, werden Eingabe- und Ausgabege-

wichte wji und vkj angepaßt und zwar so, daß alle Gewichte der Neuronen des Counterpropa-

gation Netzes dem eingegebenen Datenpunkt ähnlicher werden. Im Anpassungsprozeß werden

die Gewichte des ähnlichsten Neurons wc am stärksten den Eingabedaten angepaßt. Mit der

Zunahme des Abstandes des Neurons vom ähnlichsten Neuron, wc, nimmt die Änderung der

Neuronengewichte ab.

Exakt beschrieben wird die Änderung der Neuronengewichte im Training durch die folgenden

zwei Gleichungen:
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w w t d d x wj i
n e u

j i
a l t

c j i j i
a l t= + − −η ( ) a ( ) ( ) (15)

v v t d d y vjk
n e u

j k
a l t

c j k j k
a l t= + − −η ( ) a ( ) ( ) (16)

dc-dj: topologische Distanz zwischen Neuron c und Neuron j

a(dc-dj): Von der Topologie abhängige Skalierungsfunktion für die Lernrate η

t: Nummer der aktuellen Trainingsiteration

η: Lernrate

Ein unüberwachter Lernprozeß, bei dem ausschließlich die Eingabevariablen, X, zur Bestim-

mung des ähnlichsten Neurons benutzt werden, ist äquivalent zum Lernprozeß einer selbstor-

ganisierenden Eigenschaftskarte, wie beispielsweise einem Kohonen-Netzwerk. 66,67

Nach dem Training eines Counterpropagation Netzes wird üblicherweise ein Erinnerungstest

des trainierten Netzes durchgeführt, dabei wird das trainierte Netz mit dem Trainingsdatensatz

getestet. Im Rahmen des Erinnerungstests (recall test) wird jedes Muster des Trainingsdaten-

satzes dem ähnlichsten Neuron assoziiert. Dabei können auch mehrere Datenpunkte demselben

Neuron assoziiert werden, wenn die Unterschiede zwischen den Mustern geringer sind als zwi-

schen dem Neuron und seinen Nachbarn. Neuronen, denen ein Muster assoziiert wurde, nennt

man auch belegte Neuronen. Die Neuronen, denen kein Muster assoziiert wurde heißen leere

(empty) Neuronen.

Untersucht man die zweidimensionale Anordnung der Neuronen mit den assoziierten Molekü-

len, indem man von oben auf das Counterpropagation Netz schaut, kann man die Verteilung

des gesamten Datensatzes über das Netzwerk erkennen. Ein trainiertes Counterpropagation

Netz wird dabei die Ähnlichkeiten zwischen den Objekten zeigen, insofern die ähnlichen Ob-

jekte benachbarten Neuronen assoziiert werden. Dabei kann der Abstand zwischen zwei Neu-

ronen als qualitatives Maß für Ähnlichkeit zweier Moleküle benutzt werden.

Aber ein Counterpropagation Netz zeigt nicht nur die Ähnlichkeitsbeziehungen zwischen den

Datenpunkten des Trainingsdatensatzes, es kann auch für Vorhersagen genutzt werden. Test-

daten werden in ein trainiertes CPG-Netz in der selben Art und Weise gemappt wie die Trai-

ningsdaten, indem Gleichung (14) zur Bestimmung des ähnlichsten Neurons benutzt wird.
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Selbstverständlich wird beim Test keine Korrektur der Gewichte mehr durchgeführt und nur

die Eingabeschicht mit den Gewichten wji zur Bestimmung des ähnlichsten Neurons genutzt.

Betrachtet man bei einem Test die Ausgabeschicht des Netzes, v, so können die Ausgabege-

wichte des ähnlichsten Neurons, c, als Vorhersage für das Eingabeobjekt betrachtet werden.

Wurde zum Beispiel ein Counterpropagation-Netz mit der Molekülstruktur als Eingabe und

dem korrespondierenden Infrarotspektrum als Ausgabe trainiert, erlaubt die Eingabe einer

Struktur die Vorhersage ihres IR-Spektrums.

6.4 Prinzipielles zur Simulation von IR-Spektren mit einem Counterpropagation Netz

Das Training eines neuronalen Netzes ist ein induktiver Lernprozeß, d.h. hier wird anhand von

Beispielen (Trainingsdatensatz) gelernt. Das bedeutet, es können nur Beziehungen zwischen

Ein- und Ausgabe gelernt werden, die im Trainingsdatensatz enthalten sind. Bezogen auf die

Infrarotspektroskopie bedeutet das, daß Schwingungsmuster, die nicht im Trainingsdatensatz

enthalten sind, nicht vorhergesagt bzw. simuliert werden können. Wenn beispielsweise im Trai-

ningsdatensatz eines Netzes nur Benzolderivate enthalten waren, wird man mit diesem Netz die

Gerüstschwingungen eines offenkettigen Alkans nicht vorhersagen/simulieren können.

Eine zweite Einschränkung ergibt sich aus der Verwendung Ähnlichkeitsbeziehung zwischen

Eingabvektor und Neuron. Das neuronale Counterpropagation-Netz lernt im Endeffekt Analo-

gien. Dies bewahrt das Counterpropagation-Netz im wesentlichen vor den Problemen des

Auswendiglernens von Fakten (Overtraining), die für Backpropagation Netze typisch sind.

Counterpropagation Netze setzen allerdings voraus, daß genügend ähnliche Beispiele, also

Struktur-Spektren-Paare vorhanden sind, so daß ein Analogieschluß möglich ist. Dies ist aber

bei dem komplexen Zusammenhang zwischen Struktur und IR-Spektrum nur bei enger ver-

wandten Molekülen möglich, wie die nachfolgenden Ergebnisse zeigen werden. So werden die

Vorhersagen um so besser, je ähnlicher die Moleküle sind.

Deshalb möchte ich an dieser Stelle dazu aufrufen, das IR-Spektrum jeder neuen Verbindung in

computerlesbarer Form zu hinterlegen, um die Aufklärung der Struktur ähnlicher Verbindun-

gen mittels simulierter IR-Spektren zu erleichtern. Denn nur wenn Struktur und IR-Spektrum

einer Verbindung in elektronischer Form vorliegen, können die Daten zur Entwicklung bzw.

Verbesserung von Systemen zur Simulation von Infrarotspektren genutzt werden.
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6.5 Die Repräsentation der Infrarotspektren

Alle in dieser Arbeit verwendeten Infrarotspektren wurden der SpecInfo-Datenbank10 ent-

nommen. Es wurden nur Absorbanz-Vollspektren verwendet. Vollspektren, die als Transmissi-

onsspektren abgespeichert waren, wurden zunächst in Absorbanzspektren konvertiert. Als

nächstes wurden alle Spektren durch Interpolation auf dieselbe Auflösung in den Frequenzbe-

reichen 3500-2000 cm-1 und 2000-552 cm-1 gebracht. Im ersten Bereich wurden die Spektren

auf 150 Punkte mit einem Abstand von 10 cm-1 digitalisiert. Im zweiten Bereich zwischen 2000

und 552 cm-1 wurde die Auflösung, wegen des informativen Fingerprintbereichs, auf 4 cm-1

erhöht, gleich 362 Punkten. Insgesamt ergibt das 512 Absorbanzwerte zwischen 3500 und 552

cm-1, die im nächsten Schritt in 512 Hadamard-Koeffizienten transformiert wurden. Hierzu

wird die schnelle Hadamard Transformation (FHT) benutzt, die sich von der schnellen Fourier-

Transformation (FFT) (vgl. Gleichung 17) durch die Verwendung einer Rechteckfunktion

(Walsh Funktion) anstelle der Sinusfunktion unterscheidet. Die Funktionsgleichung für die Ha-

damard-Transformtion zeigt Gleichung (18), dabei steht H für die Hadamardfunktion und k ist

der k-te Hadamard-Koeffizient.

g f t i t dt( ) ( )exp( )Ω Ω= −
−∞

∞

∫ (17)

Y X mit

k

k k

k k

=

= −
=

− −

− −

H

H
H H

H H

H

1 1

1 1

0 1

(18)

Zur weiteren Reduktion der Daten werden die Koeffizienten 129-512 auf Null gesetzt. Diese

werden in 512 Werte aus 128 Gruppen mit je vier gleichen Absorbanzwerten zurücktransfor-

miert. Für die Repräsentation der Infrarotspektren wird je ein Wert aus den 128 Gruppen ver-

wendet, was zu 128 Absorbanzwerten mit einer Auflösung von 40 cm-1 zwischen 3500 und

2020 cm-1 bzw. von 16 cm-1 zwischen 2000 und 560 cm-1 führt. Damit entspricht diese Reprä-

sentation weitgehend der von Novic und Zupan vorgeschlagenen, die sich im wesentlichen da-

durch unterscheidet, daß Novic und Zupan die Hadamardkoeffizienten noch durch den ersten

Hadamard-Koeffizienten dividieren, der dem Integral des Spektrums entspricht.68 Damit wird

eine Normierung der Spektren auf die Gesamtintensität durchgeführt, die aber auch den Ver-

lust der Information über die Gesamtintensität des Spektrums bedeutet. Die resultierenden
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Spektren aus beiden Verfahren sind sehr ähnlich, wie das folgenden Beispiel zeigt (Abbildung

26).
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Abbildung 26: Das IR-Spektrum ST 0000050230 N-(3,5-Dichlorphenyl)-
ethansäureamid repräsentiert nach dem hier verwendeten Verfahren und
dem von Zupan et al. vorgeschlagenen. 68

6.6 Mono-, di- und trisubstituierte Benzolderivate

Benzolderivate sind in der Chemie von erheblicher Bedeutung. Die Aromatizität, 1865 von

Kekulé als Denkkonzept vorgestellt, prägte das folgende Jahrhundert der organischen Chemie.

Kein wichtiger chemischer Industriezweig indem nicht Benzolderivate eine Rolle spielen oder

gespielt hätten. Angefangen mit Anilin und Vanillin in der Aromachemie, dem Anilinschwarz in

der Farbenchemie, der Acetylsalicylsäure als Aspirin® oder ASS ratiopharm® bei der Pharma-

zeutischen Industrie. Die Kunstoffindustrie begann mit Bakelit aus Phenol und Formaldehyd

und noch heute ist Styropor oder Polystyrol als Verpackungs- und Dämmaterial allgegenwär-

tig. DDT aus der Agrarchemie macht uns heute noch Sorgen, dank seiner Stabilität als Benzol-

derivat. Die Kühl- und Schmiermittelindustrie machte sich die Stabilität des chlorsubstituierten

Benzolkerns zunutze und verwendete polychlorierte Biphenyle als Kühl- und Isolierflüssigkeit

in ganzen Generationen von Transformatoren. Im Benzin ist es das Benzol, das als Ersatz für

Pb(ET)4 für die Klopffestigkeit sorgt und in Sprengstoffen, wie dem TNT oder der Pikrinsäure,
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sorgt der Benzolkern für die sichere Handhabbarkeit im Gegensatz zum Nitroglyzerin. Kurz:

kontrollierbare, vorhersagbare Reaktivität und große Stabilität der Produkte kennzeichenen die

Chemie der Benzolderivate und begründen die herausragende Stellung der Benzolderivate in

der Chemie.
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Abbildung 27: Benzol und wichtige Benzolderivate
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Als bevorzugte Stoffklasse in der Chemie sind Benzolderivate auch in der SpecInfo-Datenbank

vergleichsweise gut repräsentiert. Diese Tatsache und ihre herausragende Bedeutung für die

Chemie sind der Grund dafür, daß der erste Versuch zur Simulation von Infrarotspektren mit

den Benzolderivaten der SpecInfo-Datenbank unternommen wurde.

6.6.1 Auswahl der Benzolderivate

Für alle Benzolderivate galten die folgenden Auswahlregeln, um sicherzustellen, daß erstens

das Benzolgerüst das wesentliche Merkmal im Datensatz ist, und zweitens, daß die Berech-

nung der physikalischen Eigenschaften der Moleküle mit dem Programmsystem PETRA 6.069

möglich ist.

• IR-Vollspektrum in der SpecInfo-Datenbank

• kein Substituent länger als 8-aufeinanderfolgende Bindungen

• keine anderen Elemente als: C, H, N, O, F, Cl, Br.

Dies ergab einen Datensatz von 871 Benzolderivaten, in dem die Substitutionsmuster wie folgt

verteilt waren:

Tabelle 5: Verteilung der Substitutionsmuster im Benzoldatensatz

Substitutionsmuster Anzahl der Derivate Prozentualer Anteil der Derivate
mono 185 21%
ortho-di 94 11%
meta-di 57 7%
para-di 222 25%
1,2,3-tri 72 8%
1,2,4-tri 190 22%
1,3,5-tri 51 6%
Summe 871 100%

Für einige Benzolderivate enthielt die SpecInfo-Datenbank mehr als ein IR-Spektrum. In einem

solchen Fall wurde das Substanzspektrum mit der höheren Reinheit der untersuchten Substanz

gewählt. War der Reinheitsgrad der Substanzen gleich, so wurden Flüssigkeitsspektren bevor-

zugt. Dies führte zu 341 KBr-Spektren und 530 Flüssigkeitsspektren im ausgewählten Daten-

satz.
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Um die Vorhersagequalität der neuronalen Netze beurteilen zu können, wurde der Datensatz in

einen Trainings- und einen Testdatensatz aufgeteilt. Zur Aufspaltung des Datensatzes wurde

folgende Methode verwendet:

Zuerst wurde ein planares Counterpropagation Netz bestehend aus 30 x 30 Neuronen mit dem

gesamten Datensatz trainiert. Das Netz zugleich für die in Kapitel 6.6.2 beschriebene Auswahl

der Atomeigenschaft genutzt. Nach dem Erinnerungstest wurde von jedem belegten Neuron

dasjenige Molekül für den Trainingsdatensatz selektiert, dessen Code den Gewichten im Ein-

gabeteil des Neurons am ähnlichsten war. Alle anderen Moleküle wurden dem Testdatensatz

zugeordnet. Dies ergab bei Verwendung von Ai = qtot, i einen Trainingsdatensatz mit 487 Mole-

külen und einen Testdatensatz von 384 Molekülen.

6.6.2 Optimierung des 3D-MoRSE Codes

Der Benzolring hat einen Durchmesser von etwa 2.6 Å, damit sollte eine maximale codierbare

Distanz von 3.0 Å zur Beschreibung ausreichen, wenn man davon ausgeht, daß die Ladungs-

verhältnisse im und direkt am Benzolring das Infrarotspektrum bestimmen (Eine Annahme die

sich später als nur teilweise richtig erwies). Ändert sich die Ordnung einer Bindung, so führt

das typischerweise zu einer Veränderung der Bindungslänge um ca. 0.1 Å (sofern es sich um

Bindungen zwischen Atomen aus der zweiten Periode handelt). Deshalb sollte das untere Auf-

lösungslimit für den 3D-MoRSE Code bei 0.1 Å liegen. Damit ergeben sich für smax und n die

folgenden Werte:

s
rmax
min

= = =
π 3142

01
31

.

. Å
Å -1 (19)

n
s rmax max=

⋅
=

⋅
=

π π
31 3

32
Å Å-1

(20)

Zur Auswahl der atomaren Eigenschaft Ai wurde der Test auf die Eigenschaften beschränkt,

die für molekulare Schwingungen wesentlich sind. In der klassischen Mechanik ist die Schwin-

gungsfrequenz eines Körpers durch die Kraftkonstante und die reduzierte Masse bestimmt.

Aus diesem Grund wurde die Masse mi als Atomeigenschaft in den Test einbezogen. Anderer-

seits besagt das spektroskopische Ausschlußprinzip der Quantenmechanik, daß jeder Schwin-

gungsübergang mit einer Änderung des Dipolmomentes einhergehen muß. Deshalb wurde die

partielle Atomladung und die multiplikative Kombination von partieller Atomladung und
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Atommasse in die Gruppe der zu testenden Atomeigenschaften aufgenommen. Zum Test wur-

de der Recalltest des Counterpropagationnetzes mit 30 x 30 Neuronen genutzt, das für jede

Atomeigenschaft unbeaufsichtigt trainiert worden war, herangezogen. Die Ergebnisse für die

einzelnen Atomeigenschaften (siehe Tabelle 6) weichen nicht sehr deutlich voneinander ab, je-

doch ist der Wert für qtot,i, der beste unter den drei Varianten.

Tabelle 6: Ergebnisse von Erinnerungstests mit dem gesamten Datensatz an
Benzolderivaten für die 3D-MoRSE Codes mit den verschiedenen Atomeigen-
schaften. Es wurde jeweils der Korrelationskoeffizient zwischen experimentellem
und simulierten IR-Spektrum bestimmt und dieser über alle 871 substituierten
Benzolderivate gemittelt bzw. dessen Standardabweichung bestimmt.

Atomeigenschaft A i mittlerer Korrelationskoeffizient Standardabweichung des Korrelationskoeffizienten

mi 0.901 0.104

qtot,i 0.915 0.093

mi  * qtot,i 0.899 0.106

Damit ergeben sich die folgenden optimierten Randbedingungen für den 3D-MoRSE Code zur

Simulation der IR-Spektren von substituierten Benzolderivaten:

• Atomeigenschaft Ai: gesamte partielle Atomladung, qtot,i

• Wertebereich von s: 0.0 ... 31.0 Å-1

• Anzahl der 3D-MoRSE Codewerte pro Molekül: 32

6.6.3 Training des CPG-Netzes zur Simulation der IR-Spektren

Der Datensatz an 871 Benzolderivaten wurde zunächst nach der in Kapitel 6.6.1 vorgestellten

Methode in einen Test- und Trainingsdatensatz aufgeteilt. Die Aufteilung ergab einen Trai-

ningsdatensatz aus 487 Benzolderivaten und einen Testdatensatz mit 384 Benzolderivaten.

Zur Darstellung und Training des CPG-Netzes im Computer wurde das Programm kmap70 mit

den folgenden Parametern benutzt:

• Netzgröße 25 x 25 Neuronen im Quadrat

• maximale Korrekturentfernung: 8 Neuronen
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• Netztopologie: toroidal

• erste Lernrate: 0.95

• automatische Anpassung von Lernrate und Korrekturentfernung

Das Training benötigte 46400 Iterationen und dauerte auf einer Sparc 10-40/Solaris 2.5.1 18

Minuten und 20 Sekunden.

6.6.4 Simulation der IR-Spektren mit Ai = qtot,i

Das trainierte und zur Simulation der IR-Spektren verwendete CPG-Netz mit 25 x 25 Neuro-

nen erlaubte die Vorhersage von IR-Spektren für den Testdatensatz mit einem mittleren Kor-

relationskoeffizienten von 0,71. Der mittlere Korrelationskoeffizient für zwei in der SpecInfo-

Datenbank abgespeicherten IR-Spektren derselben (!) Substanz beträgt 0,85 und für zwei zu-

fällig ausgewählte IR-Spektren verschiedener Substanzen liegt der Korrelationskoeffizient im

Mittel bei 0,28. Damit ist das Ergebnis positiv zu werten, auch wenn das theoretische Maxi-

mum von 0.85 für den mittleren Korrelationskoeffizienten nicht erreicht worden ist. In den fol-

genden Kapiteln soll das Ergebnis ausführlich untersucht werden und die Ursachen für gute

und schlechte Simulationsergebnisse herausgearbeitet werden.

Eine wesentliche Ursache für das Ergebnis ist sicherlich die Zusammensetzung des Datensat-

zes. Im Datensatz sind die einzelnen Substanzklassen unterschiedlich stark repräsentiert, das

bedeutet, es gibt Lücken in der Wissensbasis durch fehlende Beispiele für Verbindungsklassen.

Mutmaßliche Fehler in der Datenbank und Ausreißer durch untypische Meßbedingungen er-

schweren ebenfalls die Simulation, zumal Meßbedingungen einen nicht zu vernachlässigenden

Einfluß auf das Spektrum haben. Bei der Auswahl des Datensatzes wurde aber stillschweigend

davon ausgegangen, daß ähnliche Verbindungen bei Zimmertemperatur im selben Aggregatzu-

stand (fest, flüssig, gasförmig) vorliegen und deshalb nach der gleichen Methode gemessen

wurden, was oft aber nicht immer zutrifft.

Ferner wurde Unmögliches versucht (vgl. Simulation von Anisol). Beispielsweise wird es mit

der vorgestellten Methode nicht möglich sein, das IR-Spektrum von Benzol vorherzusagen,

weil Benzol als chemischer Grundkörper nur einmal existiert. D.h. es gibt kein Molekül dessen

Struktur und Infrarotspektrum dem von Benzol ähnlich ist, da jede Änderung von Symmetrie,

Kraftkonstanten, und/oder Massen das Infrarotspektrum stark beeinflussen würde. Leider gibt



67

es keinen Weg, dies bei der Zusammenstellung von Datensätzen bereits im Vorweg zu berück-

sichtigen.

6.6.4.1 Ergebnis des Erinnerungstests mit dem Trainingsdatensatz

Die 487 Moleküle des Trainingsdatensatzes wurden 341 Neuronen des aus 625 Neuronen be-

stehenden, trainierten Counterpropagation-Netzes assoziiert. Damit verbleibt rund die Hälfte

des Netzes für die Interpolation von IR-Spektren. Die Assoziierung von 487 Molekülen an 341

Neuronen bedeutet aber auch, daß etlichen Neuronen mehrere Moleküle assoziiert wurden,

und damit in Teilen des Netzes eine Kompression stattgefunden haben muß, denn bei der Se-

lektion des Trainingsdatensatzes stammten ja alle Moleküle von verschiedenen Neuronen. Bei

genauerer Untersuchung des trainierten Netzes findet man, daß von 341 belegten Neuronen

224 einfach belegt sind, 94 zweifach, 17 dreifach und 6 vierfach. Insgesamt sieht die Verteilung

der Moleküle im trainierten Netz wie folgt aus:
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Abbildung 28: Verteilung des Trainingsdatensatzes auf die Neuronen des trai-
nierten CPG-Netzes

Die Inspektion der mehrfach belegten Neuronen zeigt, daß sich die assoziierten Moleküle mei-

stens nur in den aliphatischen Seitenketten unterscheiden, was selten zu einem Verlust an Si-

mulationsqualität führt, da der Unterschied zwischen einer Ethyl- oder Propylseitenkette im

IR-Spektrum so gut wie nicht sichtbar ist. Allerdings muß dies nicht immer gelten und wird vor

allem bei unpolaren Molekülen problematisch, wo die Unterscheidungsfähigkeit des 3D-



68

MoRSE Codes aufgrund der kleinen Werte von qtot,i als der verwendeten Atomeigenschaft

nachläßt, aber aufgrund der geringen Gesamtintensität des Spektrums Änderungen bei intensi-

tätsschwachen Gerüst- und CH-Schwingungen deutlicher hervortreten.

Abbildung 29 zeigt den Inhalt der sechs vierfach belegten Neuronen aus dem Erinnerungstest.

Als Gründe für die Vierfachbelegungen lassen sich aus der Grafik drei Ursachen ableiten, wenn

man zusätzlich den Anteil der Stoffklassen am gesamten Datensatz in Betracht zieht. Eine der

möglichen Ursachen ist ein großer Unterschied einer kleinen Gruppe von Molekülen zum Rest

des Datensatzes, wie es die vier Phenyloxiranderivate von Neuron (3,18) zeigen. In diesem Fall

werden alle acht Phenyloxiranderivate des Gesamtdatensatzes zwei benachbarten Neuronen

zugeordnet, wobei alle vier Phenyloxiranderivate des Trainingsdatensatzes dem Neuron (3,18)

zugeordnet werden.

Nicht weit entfernt von den Phenyloxiranderivaten werden dem Neuron (3,20) vier Ether zu-

geordnet. Diesmal ist die Ursache für die Vierfachbelegung des Neurons (3,20) der hohe Anteil

der Phenolether am gesamten Datensatz. 65 der 871 Moleküle des Datensatzes sind Phenole-

ther. Kommt dann eine Schwäche des Codes bei der Unterscheidung von aliphatischen bzw.

Halogensubstituenten hinzu, wird die Kompressionen im Datenraum bei den Phenolethern ver-

ständlich, sie führt aber lediglich bei einem Molekül zu Problemen mit der Simulation.

Sinkt die Polarität der Moleküle weiter, werden die Probleme bei der Simulationsqualität grö-

ßer. Ganz deutlich zeigt sich dies bei den Benzolderivaten ohne Heteroatom, die dem Neuron

(7,15) assoziiert wurden. Die geringsten rms-Werte zwischen Neuron und 3D-MoRSE Code

aller Verbindungen aus Abbildung 29 führen im Mittel zu den zweitschlechtesten Simulati-

onsergebnissen im Vergleich der vierfach belegten Neuronen. Eine geringe Polarität von Ver-

bindungen ist damit wohl die gefährlichste Ursache für Kompressionen im Datenraum.
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Abbildung 29: Die Verbindungen des Trainingsdatensatzes von den Neuronen,
denen im Erinnerungstest vier Moleküle assoziiert wurden. Angeben sind der
rms-Wert zwischen Neuron und Code sowie der Korrelationskoeffizient zwi-
schen experimentellem und simulierten (vom Neuron gespeicherten) Spektrum.
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Den Effekt der abnehmenden Polarität auf den 3D-MoRSE Code zeigt Tabelle 7. Angegeben

ist der rms-Wert zwischen dem 3D-MoRSE Code von Benzol als Grundkörper, und dem

3D-MoRSE Code des Benzolderivates. Klar zeigt sich: je geringer die Polarität eines Benzol-

derivates, desto ähnlicher wird der 3D-MoRSE Code des Derivats dem des Grundkörpers

Benzol. Aus diesem Grund landeten die vier Benzolderivate ohne Heteroatom trotz größerer

Unterschiede in der Seitenkette auch gemeinsam auf dem Neuron (7,15), wie auch sechs weite-

re aus dem Testdatensatz. Insgesamt sind alle 23 monosubstituierten Benzolderivate ohne He-

teroatom, die dieselben Substrukturen aufweisen wie die vier Trainingsmoleküle, im Umkreis

von 2 Neuronen um Neuron (7,15) zu finden.

Tabelle 7: rms-Werte für den 3D-MoRSE Code zwischen Benzolderivat und
Benzol.

Verbindung Styrol Phenyoxiran Phenylethylketon
rms  zu Benzol 0.064 0.188 0.265

Im nachhinein bleibt festzuhalten, daß zur besseren Unterscheidung unpolarer Moleküle ein

von der Atomladung unabhängiger Codeteil sinnvoll gewesen wäre. Dies bleibt aber späteren

Untersuchungen überlassen.

Die Verteilung des Korrelationskoeffizienten für die 487 Moleküle des Trainingsdatensatzes im

Erinnerungstest (Abbildung 30) zeigt, daß das CPG-Netz in der Lage war die Information des

Trainingsdatensatzes zu lernen.
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Abbildung 30: Verteilung des Korrelationskoeffizienten beim Erinnerungstest mit
dem Trainingsdatensatz. Für 92 % der Moleküle ist der Korrelationskoeffizient
größer als 0.8, der kleinste Korrelationskoeffizient beträgt 0.489.

Insgesamt wurde für 92.0 % der Moleküle des Trainingsdatensatzes im Erinnerungstest ein

Korrelationskoeffizient von über 0.8 erreicht, bei 217 Molekülen war der Korrelationskoeffizi-

ent größer als 0.99, womit für die Hälfte der Moleküle quasi das theoretische Maximum von 1

erreicht wurde. Damit ist klar, daß das Netz in der Lage war die Informationen des Trainings-

datensatzes über den Zusammenhang zwischen Strukturcode und Infrarotspektrum weitestge-

hend zu speichern.

Abbildung 31 zeigt das Ergebnis einer der sieben besten Simulationen des Trainingsdatensat-

zes. Bei diesen Simulationen wurde der maximale Korrelationskoeffizient von 1.0 erreicht.
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Abbildung 31: Simulation des IR-Spektrums von 4-(1,1-Dimethylethyl)-1-
methanoylbenzol aus dem Trainingsdatensatz im Rahmen des Erinnerungs-
tests.

Die folgende Simulation (Abbildung 32) mit einem Korrelationskoeffizienten von 0.803 mar-

kiert bereits die untere Grenze des Bereichs in dem 92% der Simulationen des Erinnerungstest

liegen. Relativ typisch für das Verfahren ist die Tendenz zu geringeren Gesamtintensitäten in

den Teilbereichen der simulierten IR-Spektren gegenüber den experimentellen Spektren, in de-

nen sich die benachbarten Neuronen bzw. die IR-Spektren ihrer Trainingsmoleküle unterschei-

den. Diese Tendenz ist auch hier wieder ein Grund für den relativ geringen Korrelationskoeffi-

zienten von 0.803 trotzt der guten Übereinstimmung der Bandenlagen, die alle bis auf einen

kleinen Peak bei etwa 700 cm-1 übereinstimmen. Der Grund für die Tendenz zu geringeren In-

tensitäten bei simulierten Infrarotspektren liegt in der gegenseitigen Beeinflussung der Neuro-

nen im Training, die im Durchschnitt zu einer Intensitätsabnahme führt.
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Abbildung 32: Simulation von 1-(2-Methyl-1-oxopropyl)-4-(1,1-dimethylethyl)-benzol mit ei-

nem Korrelationskoeffizienten von 0.803 im Rahmen des Erinnerungstests.
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Abbildung 33 zeigt die schlechteste Simulation des Erinnerungstests mit einem Korrelations-

koeffizienten von 0.489. Der Grund hierfür ist nicht vollständig aufzuklären, zum einem liegt

TA1 am Rande des Datenraums und es ist fraglich ob die Codewerte das Molekül gut reprä-

sentieren, zum anderen bestehen, aufgrund der nachfolgenden quantenmechanischen Berech-

nungen, Zweifel an der Qualität des experimentellen Spektrums.
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O
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Schema 1: TA1 und die anderen Trainingsmoleküle vom Neuron (5,7)
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Die Lage von TA1 am Randes des Datenraums wird daran deutlich, daß es im gesamten Da-

tensatz kein zweites Molekül mit dem Ringsystem von TA1 gibt. Das neben TA1 noch (4-

Fluorphenyl)-ethanal (TA2) und (2,4-Difluorphenyl)-ethanal (TA3) dem zur Simulation ge-

nutzten Neuron (5,7) assoziiert werden läßt es ferner fraglich erscheinen, ob TA1 durch die

Codewerte gut repräsentiert wurde. Die Ursache für die schlechte Repräsentation von TA1

muß dabei nicht notwendigerweise im 3D-MoRSE Code liegen, da bei der Ladungsberechnung

mit Hilfe der PEOE-Methode eine Aufteilung der Ladung zwischen σ- und π-Ladung im Ver-

hältnis von 1:1 vorgenommen wird, womit die zu erwartenden Ladungsunterschiede zwischen

konjugierter (TA1) und nicht konjugierter Aldehydfunktion (TA2 und TA3) zumindest teil-

weise nivelliert werden.
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Abbildung 33: Die schlechteste Simulation des Erinnerungstestes für die Ben-
zolderivate.

Betrachtet man das experimentelle Spektrum im Vergleich zur Simulation, fallen einem die

Unterschiede bei 1700 cm-1 und 1500 cm-1 deutlich ins Auge. Ein genauerer Vergleich des Be-

reiches von 1800 bis 1450 cm-1 in den die Ergebnisse einer DFT Rechnung (B3-LYP/6-

311G(d)(5d,7f)) einbezogen wurden ist in Abbildung 34 zu sehen.
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Abbildung 34: Spektrenausschnitt von 1800 und 1450 cm-1 des Spektrums von
2-Methyl-2H-chromene-3-carbaldehyde. Deutlich zu sehen ist das Fehlen der
Carbonylbande im experimentellem Spektrum und die fehlende Absorption bei
1490 cm-1.

Vergleicht man die drei Spektren miteinander, wird das Fehlen der Carbonylbande im experi-

mentellem Spektrum deutlich, die sich im simulierten Spektrum bei 1720 cm-1 und im berech-

neten Spektrum bei 1734 cm-1 findet. Bei 1490 cm-1 finden sich sowohl im simulierten als auch

im berechneten Spektrum CH-Schwingungen der Methylgruppe, die aber im experimentellen

Spektrum fehlen. Insgesamt bestehen aus diesem Grund erhebliche Zweifel an der Qualität des

experimentellen Spektrums. Das schlechte Simulationsergebnis kann insofern als Ausreißer

gewertet werden.

6.6.4.2 Ergebnisse mit dem Testdatensatz

Für mehr als 75% der 384 Moleküle im Testdatensatz konnte ein Korrelationskoeffizient im

Bereich von 1.0 und 0.6 zwischen simuliertem und experimentellem IR-Spektrum erreicht

werden. Für mehr als 22.5 % der Simulation lag der Korrelationskoeffizient mit 0.85 bis 1.0

gleich oder höher als der durchschnittliche Korrelationskoeffizient für zwei verschiedene

Spektren derselben Substanz aus der SpecInfo-Datenbank. Abbildung 35 zeigt die Verteilung

des Korrelationskoeffizienten für den Testdatensatz. Wie aus der Verteilung zu erkennen ist,
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wird für knapp die Hälfte der Verbindungen (160 = 42%) ein Korrelationskoeffizient zwischen

0.6 und 0.8 erreicht. Für 35% der Verbindungen (136) liegt der Korrelationskoeffizient über

0.8. Für 88 Verbindungen, entsprechend 23% des Testdatensatzes, liegt der Korrelationskoef-

fizient unter 0.6 und damit, wie sich später zeigen wird, zu niedrig für ein verwertbares Simu-

lationsergebnis.
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Abbildung 35: Verteilung des Korrelationskoeffizienten zwischen experimentel-
lem und simuliertem Infrarotspektrum für die 384 Verbindungen des Testdaten-
satzes.

6.6.4.3 10 Beispiele aus den 25 besten Simulationen des Testdatensatzes

Die folgenden zehn Beispiele aus den 25 besten Simulationen des Testdatensatzes (Abbildung

36 - Abbildung 45) sollen die Anwendungsbreite der Methode illustrieren und zeigen, welche

Bedingungen für gute Simulationen notwendig waren. Zusammen mit den folgenden Beispielen

für geringere Korrelationskoeffizienten soll die Qualität der Simulationen in Verbindung mit

dem Wert des Korrelationskoeffizienten diskutiert werden.
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Abbildung 36: Die beste IR-Spektrensimulation des Testdatensatzes mit einem
Korrelationskoeffizient von 0.989 zwischen simuliertem und experimentellem
IR-Spektrum.

Das simulierte und experimentelle IR-Spektrum von 4-Phenoxybutannitril unterscheidet sich

nur geringfügig in der Intensität, alle Banden wurden aber korrekt reproduziert. Ausschlagge-

bend für die Qualität dieser Simulation war das Vorhandensein von 5-Phenoxypentannitril, das

sich von 4-Phenoxybutannitril nur durch den um eine CH2-Gruppe längeren Substituenten un-

terscheidet.

Die IR-Spektren Simulation für 4-Phenoxybutannitril ist damit typisch für gute Simulation, die

den zwei folgenden Merkmalen genügt:

• Verbindungsklasse = Phenolether

• Ähnliche nur durch eine CHx-Gruppe unterschiedene Verbindung im Trainingsdatensatz

(hier 5-Phenoxy-pentan-nitril)

Die zweitbeste IR-Spektren Simulation für Butoxybenzol bestätigt dies, da diese Simulation

exakt dieselben Merkmale aufweist. So wurde für die IR-Spektrensimulation von Butoxyben-
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zol aus dem Testdatensatz ein Korrelationskoeffizient von 0.980 erreicht. Das Molekül im

Trainingsdatensatz war hier (4-Brombutoxy)-benzol und zeigt damit eine weitere Quelle IR-

spektroskopisch sehr ähnlicher Moleküle: die Halogenderivate. Damit wird zugleich deutlich,

wie wichtig es war, die partielle Atomladung qtot,i als Atomeigenschaft zu verwenden und nicht

die Ordnungszahl. Denn, die Ordnungszahl von Wasserstoff und Brom ist grundverschieden,

qtot,i muß es aber nicht sein.
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Abbildung 37: Zweitbeste IR-Spektrensimulation des Testdatensatzes für Bu-
toxybenzol mit einem Korrelationskoeffizienten von 0.980 zwischen experimen-
tellem und simuliertem Spektrum.

Das simulierte IR-Spektrum von Butoxybenzol weist nur geringe Intensitätsunterschiede ge-

genüber dem experimentellem Spektrum auf sowie die Verschiebung eines kleinen Peaks bei

625 cm-1.

Das Interessante an den beiden folgenden Simulationen, der dritt- und sechstbesten, ist, daß für

beide Simulationen dasselbe Neuron des neuronalen Counterpropagation-Netzes genutzt wur-

de, Neuron (3,7). Die experimentellen IR-Spektren von Essigsäurebenzylester und Essigsäure-

(4-methyl-benzyl)-ester unterscheiden sich nur gering, so daß mit demselben vorhergesagten
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IR-Spektrum eine gute Simulation für beide Verbindungen erreicht werden kann. Das vorher-

gesagte Spektrum basiert auf dem meta-Derivat, dem Essigsäure-(3-methyl-benzyl)-ester. Auf

den ersten Blick fallen die Unterschiede zwischen den Spektren kaum auf. Auf den zweiten

Blick fällt die etwas geringere Intensität des IR-Spektrums von Essigsäure-(4-methyl-benzyl)-

ester auf, was auf die symmetrische Substitution dieses Benzolderivates zurückzuführen sein

dürfte. Alle Spektren weichen ferner im Bereich von 675-800 cm-1 voneinander ab, da die Ban-

den in diesem Bereich aber gegenüber den anderen Schwingungen der Benzylester relativ in-

tensitätsschwach sind, fallen die Abweichungen kaum auf.
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Abbildung 38: Dritt- und sechstbeste Simulation des Testdatensatzes. Beide
Verbindungen fallen im Test auf Neuron (3,7), von dem das simulierte Spektrum
stammt.

6.6.4.4 Testbeispiele aus den 25 besten Simulationen - Wasserstoffbrückenbindungen und

andere Simulationsschwierigkeiten

Wasserstoffbrückenbindungen, insbesondere intermolekulare, stellen bei der Simulation von

IR-Spektren eine besondere Herausforderung dar, da nicht einfach von einem aciden Proton

auf Anzeichen für Wasserstoffbrückenbindungen im IR-Spektrum geschlossen werden kann.

Wasserstoffbrückenbindungen sind im IR-Spektrum durch Verbreiterung und Absinken der
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Wellenzahl für XH-Schwingungsbanden erkennbar. Ob eine Verbindung Wasserstoffbrücken-

bindungen ausbildet, hängt von der Molekülgeometrie sowie den Temperatur- und Druckver-

hältnissen ab. Die Molekülgeometrie und damit die 3D-Strukur eines Moleküls entscheidet

über die prinzipielle Möglichkeit zur Ausbildung von Wasserstoffbrückenbindungen. Die Tem-

peratur- und Druckverhältnisse, unter denen das IR-Spektrum aufgenommen wird, entscheiden

darüber ob Wasserstoffbrückenbindungen ausgebildet werden. So fehlen beispielsweise in

GC/IR-Spektren häufig die in KBr- und Flüssigkeitsspektren vorhandenen Wasserstoffbrük-

kenbindungen. Deshalb müssen bei der Simulation von IR-Spektren die Aufnahmebedingungen

berücksichtigt werden. Im Fall des Benzoldatensatzes geschieht dies implizit, da in der Regel

für ähnliche Verbindungen, die über das CPG-Netz das Simulationsergebnis bestimmen, auch

ähnliche Meßbedingungen gewählt wurden.

Als erstes Beispiel für die Simulation eines Infrarotspektrums, das Anzeichen für Wasserstoff-

brückenbindungen enthält und dessen Simulation zu den besten Simulationen des Testdatensat-

zes gehört, wird das Simulationsergebnis für 1-Phenyl-butanol vorgestellt. Dieser sekundäre

Alkohol zeigt mit der OH-Bande bei 3400 cm-1 deutlich den Einfluß einer Wasserstoffbrücken-

bindung. Die OH-Bande liegt hier ca. 200 cm-1 tiefer als die Bande einer Hydroxygruppe, die

nicht an einer Wasserstoffbrückenbindung beteiligt ist. Wie der erreichte Korrelationskoeffizi-

ent von 0.961 zeigt, wurde nahezu das gesamte Infrarotspektrum korrekt wiedergegeben.

Kleinere Abweichungen finden sich lediglich im Bereich der CH-Streckschwingung und bei

1050 cm-1, die OH-Banden bei 3400 cm-1 sind dagegen nahezu identisch.
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Abbildung 39: Eine der 25 besten Simulationen aus dem Testdatensatz für ei-
nen sekundären Alkohol, als erstes Beispiel für ein Molekül, daß unter den
Meßbedingungen Wasserstoffbrückenbindungen ausbildet.

Neben der OH-Gruppe bilden Amine vielfach Wasserstoffbrücken aus, die häufig im IR-

Spektrum sichtbar sind. Unter den 25 besten Simulationen des Testdatensatzes für die Infra-

rotspektrensimulation von substituierten Benzolen findet sich folgendes Beispiel für ein sekun-

däres Amin. N-Methylbenzylamin zeigt die breite Bande der N-H-Streckschwingung bei

3300 cm-1. Dies stimmt mit dem von Hesse et al. angegeben Bereich für Flüssig- und Festpha-

senspektren überein.45 Bei der Simulation des Spektrums konnten alle Banden korrekt simuliert

werden, die einzigen Abweichungen sind eine Grundliniendrift oberhalb von 2500 cm-1 und ei-

ne etwas andere Form der CH-Bande bei 3000 cm-1. Die andere Form der CH-Bande erklärt

sich aus der Assoziation von N-Ethylbenzylamin aus dem Trainingsdatensatz mit Neuron

(11,15), das für die Simulation des IR-Spektrums von N-Methylbenzylamin verwendet wurde.
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Abbildung 40: Simuliertes und experimentelles Infrarotspektrum von
N-Methylbenzylamin als Beispiel für ein sekundäres Amin mit Wasserstoffbrük-
kenbindungen.

Neben dem obigen Beispiel für ein sekundäres Amin findet sich folgendes Beispiel für ein pri-

märes Amin auf Platz fünf unter den besten Simulationen des Testdatensatzes. 4-(1,1-

Dimethylethyl)-benzolamin vermutlich besser bekannt als para-tert. Butylanilin zeigt im Infra-

rotspektrum nicht die zwei typischen Banden der symmetrischen und der asymmetrischen

NH-Streckschwingung, sondern eine dreifach aufgespaltene Bande mit Absorptionsspitzen bei

3460, 3380 und 3220 cm-1. Die Spitzen bei 3460 und 3380 cm-1 sind typisch für Anilin-

Derivate ohne Wasserstoffbrückenbindungen, während die dritte Absorption bei 3220 cm-1 ty-

pisch für durch Wasserstoffbrücken verbundene Amine ist. Im Fall von para-tert. Butylanilin

liegen die Moleküle sowohl mit Wasserstoffbrücken als auch ohne vor, was nicht untypisch für

Amine ist und, da das CPG-Netz von Beispielen lernt, auch korrekt simuliert wurde.
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Abbildung 41: Simuliertes und experimentelles IR-Spektrum von para-tertButyl-
Anilin als Beispiel für ein primäres Amin unter den 25 besten Simulationen des
Testdatensatzes. Auffällig ist die dreifache Aufspaltung der NH-Bande, die auf
das Vorliegen von durch Wasserstoffbrücken verbundenen Molekülen neben
freien Molekülen hinweist.

Am deutlichsten zeigen sich die Auswirkungen von Wasserstoffbrückenbindungen im Spek-

trum von Carbonsäuren, wo die OH-Bande meist sehr stark verbreitert ist. Wie bei allen ande-

ren Beispielen für Wasserstoffbrückenbindungen kann diese Verbreiterung einer Bande nicht

berechnet werden und das Lernen von experimentellen Ergebnissen bleibt hier die einzige Me-

thode zur Vorhersage. Das folgende Beispiel einer Carbonsäure mit Wasserstoffbrückenbin-

dungen findet sich unter den 25 besten Simulationen des Trainingsdatensatzes. para-

Chlorbenzoesäure weist im IR-Spektrum die typische breite Absorption der OH-Gruppe von

Carbonsäuren über den Bereich von ca. 3200 bis 2200 cm-1 auf. Das simulierte Spektrum

zeichnet diese breite Bande mit geringen Intensitätsabweichungen nach und ist im Fingerprint-

bereich nahezu identisch mit dem experimentellen Spektrum, bis auf eine Bande mittlerer In-

tensität bei 1080 cm-1, die im simulierten Spektrum fehlt. Die Absorptionsbande des para-

Chlorsubstituenten bei 744 cm-1 ist klar erkennbar. Insgesamt eine gelungene Simulation, die

durch die Anwesenheit von para-Brombenzoesäure im Trainingsdatensatz möglich wurde.
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Abbildung 42: Experimentelles und simuliertes Infrarotspektrum von para-
Chlorbenzoesäure als Beispiel für ein korrekt simuliertes IR-Spektrum einer typi-
schen Carbonsäure aus den 25 besten Simulationen des Testdatensatzes für
die Simulation von mono- bis trisubstituierten Benzolderivaten.

Die Infrarotspektren von Aldehyden waren lange Zeit mit quantenmechanischen Methoden nur

schlecht zu berechnen, da Kopplungsphänomene zwischen der Schwingung der CO-

Doppelbindung und der CH-Streckschwingung des Aldehydprotons nicht korrekt behandelt

werden konnten. Erst DFT-Methoden konnten in den letzten Jahren die Probleme lösen. Der

hier verwendete Ansatz umgeht auch diese Problematik vollständig, da die korrekte Behand-

lung der Kopplungsphänome implizit aus den Beispielen des Trainingsdatensatzes gelernt wird.

Es ist darum nicht verwunderlich, wenn sich unter den 25 besten Simulationen des Testdaten-

satzes auch vier Simulationen für Aldehyde finden. Die Simulation von 3-Phenylpropanal ge-

hört dazu. Das simulierte Spektrum gibt das experimentelle Spektrum, bis auf zwei zusätzliche

intensitätsschwache Peaks bei 1112 und 795 cm-1, wieder. Die wesentlichen Merkmale des ex-

perimentellen Spektrums wie CH-Bande, Carbonylbande und die CH-

Deformationsschwingungen des Benzolrings bei 728 und 696 cm-1, wie sie typisch für mono-

substituierte Benzole sind, werden korrekt simuliert. 45
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Abbildung 43: Experimentelles und simuliertes IR-Spektrum von
3-Phenylpropanal mit einem Korrelationskoeffizient von 0.953 zwischen experi-
mentellem und simuliertem Spektrum.

 Der Aufwand für quantenmechanische Berechnungen von IR-Spektren steigt mit der Anzahl

der Atome im Molekül je nach Methode quadratisch, kubisch oder gar noch stärker an. Im Ge-

gensatz dazu ist der Rechenaufwand für die hier verwendete Methode der IR-

Spektrensimulation mittels 3D-Strukturcode und CPG-Netz nahezu unabhängig von der Mole-

külgröße, da die Molekülgröße nur in den schnellen Schritt der Codegenerierung eingeht, aber

nicht in den langsameren Schritt der IR-Spektrensimulation mit Hilfe des neuronalen Netzes.

Das größte Molekül des Testdatensatzes ist das Diphenylmethanderivat Diethoxy-di-(4-

chlorphenyl)-methan. Für dieses Molekül wurde ein Korrelationskoeffizient von 0.932 zwi-

schen experimentellem und simuliertem IR-Spektrum erreicht. Damit steht diese Simulation an

siebzehnter Stelle unter den 25 besten Simulationen des Testdatensatzes. Abweichungen vom

experimentellen Spektrum sind nur im Bereich der CH-Schwingungen knapp unterhalb von

3000 cm-1 und bei 1000 cm-1 zu erkennen. Die Ursache hierfür ist klar: die Simulation beruht

auf dem Dimethoxyderivat im Trainingsdatensatz.
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Abbildung 44: Simuliertes und experimentelles Infrarotspektrum von Diethoxydi-
(4-Chlor-phenyl)-methan, dem größten Molekül im Testdatensatz. Die Abwei-
chungen gehen auf die Verwendung des Dimethoxyderivates als Trainingsbei-
spiel zurück.

Atome mit hohen Ordnungszahlen, wie z.B. Brom, führen bei ab initio Berechnungen immer

zu einem erhöhten Rechenaufwand. Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methode zur

Simulation von IR-Spektren ist dagegen, im Hinblick auf die Rechenzeit, unabhängig von der

Ordnungszahl der Atome im Molekül. Das folgende Beispiel eines Bromderivates soll verdeut-

lichen, daß diese Unabhängigkeit von der Ordnungszahl nicht mit einem Verlust an Simulati-

onsqualität einhergeht. Für 4-(Brommethyl)-benzoesäuremethylester wurde ein Korrelations-

koeffzient von 0.965 zwischen experimentellem und simuliertem IR-Spektrum erreicht. Der

optische Vergleich der Spektren zeigt die typische, geringere Intensität des simulierten Spek-

trums sowie das Fehlen zweier schwacher Absorptionsbanden zwischen 1000 und 800 cm-1.
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Abbildung 45: Experimentelles und simuliertes Spektrum von 4-(Brommethyl)-
benzoesäuremethylester; mit einem Korrelationskoeffizient von 0.965 steht die-
se Simulation an siebter Stelle unter den 25 besten Simulationen.

6.6.4.5 Beispiele für Simulationen mit niedriegeren Korrelationskoeffizienten

Um die Qualität der Simulationen mit einem niedrigeren Korrelationskoeffizienten zu illustrie-

ren, folgen Beispiele für Simulationen mit Korrelationskoeffizienten von ca. 0.9, 0.8, 0.7 usw..

Anhand dieser Beispiele soll das Verhältnis von Korrelationskoeffizient zur strukturellen Ab-

weichung zwischen der Testverbindung und der oder den Trainingsverbindungen, deren Infra-

rotspektren zur Simulation genutzt wurden, diskutiert werden.

Die Simulation von 2-Phenylpentannitril (N1) mit einem Korrelationskoeffizient von 0.903

dient als Beispiel für Simulationen mit einem Korrelationskoeffizienten von ca. 0.9. Wie

Abbildung 46 zeigt, unterscheiden sich simuliertes und experimentelles Spektrum im wesentli-

chen nur durch Intensitätsdifferenzen und unterschiedliche Bandenformen: zum einem bei den

CH-Streckschwingungen um 3000 cm-1, zum anderen bei einem Bandenkomplex zwischen

1500 und 1400 cm-1. Die Ursache für die Abweichungen im simulierten Spektrum, das Neuron

(4,15) des Counterpropagationen-Netzes entnommen wurde, liegt im Training des Netzes.

Dem Neuron (4,15) wurde im Erinnerungstest das Isomere 5-Phenylpentannitril (N2) assoziiert
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und das in Neuron (4,15) gespeicherte Spektrum gleicht im wesentlichen dem Spektrum dieser

Verbindung.
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Abbildung 46: Experimentelles und simuliertes Infrarotspektrum von 2-
Phenylpentannitril als Beispiel für eine Simulation mit einem Korrelationskoeffi-
zienten von ca. 0.9.

Das Isomerenpaar von N1 und N2 (Schema 2) aus Trainings- und Testdatensatz weist die

Stellungsisomerie einer funktionellen Gruppe in der Seitenkette der Benzolderivate als eine

mögliche Differenz zwischen Molekülstrukturen aus, die für einen Korrelationskoeffizienten

von 0.9 verantwortlich ist.
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Schema 2: Isomerenpaar 2- (N1) und 5-Phenylpentannitril (N2)

Als Beispiel für einen Korrelationskoeffizienten von etwa 0.8 wurde die Simulation von (3,4-

Dichlorphenyl)-methanol ausgewählt. Experimentelles und simuliertes Spektrum unterscheiden

sich hier schon deutlicher und ein bis zwei der mittleren Banden im Spektrum fehlen oder er-

scheinen zusätzlich. Bei der Simulation von (3,4-Dichlorphenyl)-methanol, CM1, fallen vor

allem die gegenüber dem experimentellem Spektrum viel stärkere Bande bei 1560 cm-1 und die

Verschiebung der Banden bei 1120 und 872 cm-1 zu etwas niedrigeren Wellenzahlen auf. Da-

neben gibt es Intensitätsdifferenzen in allen Bereichen des Spektrums. Das simulierte Infra-

rotspektrum stammt vom Neuron (17,18) des Counterpropagation Netzes. Im Training wurde

das Neuron (17,18) im wesentlichen von (4-Chlorphenyl)-methanol, CM2, und (3,5-

Dichlorphenyl)-methanol, CM3, beeinflußt, die beide im Erinnerungstest diesem Neuron asso-

ziiert wurden. Das mit Hilfe von Neuron (17,18) erhaltene Simulationsspektrum stellt somit ein

Mischspektrum aus den beiden Trainingsmolekülen dar.
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Abbildung 47: Simuliertes und experimentelles Spektrum von CM1 als Beispiel
für eine Simulation mit einem Korrelationskoeffizienten von 0.8.
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Schema 3: (3,4-Dichlorphenyl)-methanol CM1, (4-Chlorphenyl)-methanol CM2,

(3,5-Dichlorphenyl)-methanol CM3

Wie das Beispiel von (3,4-Dichlorphenyl)-methanol zeigt, kann der Grund für einen Korrelati-

onskoeffizienten von 0.8 in der Stellungsisomerie bzw. dem Fehlen eines Chlorsubstituenten
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liegen. Wie stark der Einfluß von Stellungsisomerie bzw. der Ab- oder Anwesenheit eines zu-

sätzlichen Substituenten auf das Infrarotspektrum ist, hängt von verschiedenen Faktoren ab -

an erster Stelle von der Art des Substituenten. Hier fallen Substituenten, die ein zweites Mal im

Molekül vorkommen, deutlich weniger ins Gewicht als gänzlich neue. Änderungen bei Methyl-

gruppen und Halogenatomen sowie insbesondere bei der Anzahl von CH2-Einheiten in länge-

ren Alkylketten, haben im allgemeinen eine geringe Auswirkung auf das Infrarotspektrum, im

Gegensatz zu polaren funktionellen Gruppen mit markanten Valenzschwingungen, wie z.B. der

Carbonylgruppe. Dies wird sich bei den folgenden Beispielen deutlich zeigen.

Das folgende Beispiel für einen Korrelationskoeffizienten um 0.7, die Simulation von (2,4-

Dichlorphenyl)-acetonitril, CN1, zeigt neben vielen Gemeinsamkeiten im Spektrum schon

deutliche Abweichungen. Neben den Intensitätsunterschieden von wechselnder Stärke im ge-

samten Spektralbereich, fällt vor allem die zusätzliche mittelstarke Bandengruppe bei 1200 cm-

1 und der veränderte Spektrenverlauf unterhalb von 700 cm-1 negativ auf. Es ist typisch für ei-

nen Korrelationskoeffizienten von ca. 0.7, daß im simulierten Spektrum entweder eine starke

oder zwei mittlere Banden zusätzlich auftreten oder fehlen. Das simulierte Spektrum beruht auf

den Spektren von 2-(2,4-Dichlorphenyl)-2-methylpropionitril und 2-(4-Dichlorphenyl)-2-

methyl-propionitril aus dem Trainingsdatensatz, wobei das im Neuron gespeicherte Spektrum

dem Spektrum der erstgenannten Verbindung wesentlich ähnlicher ist.

Cl

Cl

N

Cl

N

Cl

Cl

N

CN1 CN2 CN3

Schema 4: Das Testmolekül (2,4-Dichlorphenyl)-acetonitril, CN1, und die bei
Moleküle aus dem Trainingsdatensatz und 2-(4-Dichlorphenyl)-2-methyl-

propionitril, CN2, und 2-(2,4-Dichlorphenyl)-2-methylpropionitril, CN3.
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Der wesentliche strukturelle Unterschied, der in dem Korrelationskoeffizienten von 0.7 zum

Ausdruck kommt, sind die zwei CHx-Gruppen in der Nähe der polarsten funktionellen Gruppe

des Moleküls, der Cyanogruppe.
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Abbildung 48: Simuliertes und experimentelles Infrarotspektrum von CN1 als
Beispiel für eine Simulation mit einem Korrelationskoeffizienten von 0.7.

Das folgende Beispiel für einen Korrelationskoeffizienten von 0.6 ist bereits an der Grenze für

verwendbare IR-Spektrensimulation im Sinne einer Strukturaufklärung, da unter 0.6 bereits

große Unterschiede in den zugrundeliegenden Molekülstrukturen möglich sind. Gewählt wurde

als Beispiel die Simulation von 3,5-Dichlorbenzylamin. Experimentelles und simuliertes Spek-

trum unterscheiden sich in den Bereichen des Benzolkerns stark, während im Bereich der

NH-Streckschwingungen gute Übereinstimmung besteht. Dies gibt einen ersten Hinweis dar-

auf, daß sich Test- und Trainingsmolekül(e) im Bereich des Benzolkerns unterscheiden, nicht

aber im Bereich der funktionellen Gruppe (Aminogruppe). Das für die Simulation genutzte

Neuron (13,15) wurde im Lauf des Trainings wesentlich durch 4-Chlorbenzylamin geprägt.

Damit unterscheiden sich in diesem Beispiel die Moleküle aus Trainings- und Testdatensatz
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durch die Position und Zahl der Chloratome am Benzolring. Dies ist nicht untypisch für Simu-

lationen mit einem Korrelationskoeffizienten um 0.6.
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Abbildung 49: Experimentelles und simuliertes Infrarotspektrum von 3,5-
Dichlorbenzylamin als Beispiel für einen Korrelationskoeffizienten von 0.6.

Die Simulation von 2-(3,5-dichlorphenyl)-propan-2-ol, CO1, dient als Beispiel für einen Kor-

relationskoeffizienten von 0.5. Die Unterschiede zwischen experimentellem und simuliertem

Spektrum sind in bezug auf Intensität und Bandenlage bereits deutlich sichtbar. Intensitätsun-

terschiede gibt es vor allem bei der CH-Streckschwingung um 3000 cm-1 sowie den Banden

des Benzolrings zwischen 1600 und 1500 cm-1. Bei den Bandenlagen finden sich Abweichun-

gen durch eine zusätzliche Bande bei 1000 cm-1 sowie eine fehlende Bande bei 650 cm-1. Der

Grund für diese Abweichungen liegt in den strukturellen Unterschieden von CO1 zu den bei-

den Trainigsdatensatzmolekülen, 2-(4-Chlorphenyl)-propan-2-ol, CO2, und 1-(4-Fluorphenyl)-

2-methylpropanol, CO3, die zu annähernd gleichen Teilen das Simulationsspektrum prägten.
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Schema 5: Die Testverbindung 2-(3,5-Dichlorphenyl)-propan-2-ol, CO1, von

Neuron (11,24) und die Trainingsverbindungen (CO2 und CO3) die diesem
Neuron assoziiert wurden.

Der strukturelle Unterschied zwischen Test- und Traingsdatensatzmolekülen, die hier einem

Neuron assoziiert wurden, umfaßt die Stellungsisomerie und das Fehlen eines Halogenatoms

bzw. einer Methylengruppe sowie den Austausch von Chlor durch Fluor. Glücklicherweise

treten Abweichungen dieser Größenordnung nur bei weniger als 1/8 der Simulationen des

Testdatensatzes auf und liegen oft im Fehlen ähnlicher Benzolderivate im Trainingsdatensatz

begründet.
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Abbildung 50: Experimentelles und simuliertes Spektrum von 1-Methyl-1-(3,5-
dichlorphenyl)-ethanol als Beispiel für eine Simulation mit einem Korrelations-
koeffizienten von 0.5.

Bei einem Korrelationskoeffizienten von deutlich unter 0.5 sind die Abweichungen zwischen

simuliertem und experimentellem Infrarotspektrum so groß, daß eine Verwendung dieser Si-

mulationen nur noch sehr eingeschränkt möglich sein wird. An den folgenden zwei Beispielen

soll untersucht werden, was die Gründe für solcherart niedrige Korrelationskoeffizienten sein

können.
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Das erste dieser Beispiele ist die Simulation von 6-Chlor-2-(propanoxy-2-en)-benzonitril. Der

Korrelationskoeffizient für diese Simulation beträgt 0.315. Interessanterweise hat dieses Test-

datensatzmolekül viele Strukturmerkmale mit dem einzigen Trainingsdatensatzmolekül 5-

Phenoxypentannitril gemeinsam, das in dasselbe Neuron projiziert wurde.

Die gemeinsamen Merkmale sind: Phenolethergruppe, Nitrilgruppe, und

eine aliphatische Kohlenstoffkette. Allerdings sind diese unterschiedlich

angeordnet und bei dem Molekül aus dem Trainingsdatensatz fehlt der

Chlorsubstituent am Benzolring. Diese strukturellen Unterschiede sind für

die Abweichungen im IR-Spektrum verantwortlich. Eine Verbesserung

der Simulationsqualität setzt strukturell ähnlichere Verbindungen im Trai-

ningsdatensatz als 5-Phenoxypentannitril voraus. Zudem legt die unter-

schiedliche Anordnung von Cyanogruppe und aliphatischer Kette in den

beiden Strukturen den Verdacht nahe, daß im Code die aliphatische Kette

nicht sehr gut repräsentiert wurde.
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Abbildung 51: Experimentelles und simuliertes Spektrum von 6-Chlor-2-
(propanoxy-2-en)-benzonitril.

N

Schema 6:
5-Phenyl-
pentannitril
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Als letztes Beispiel soll die schlechteste Simulation des Testdatensatzes analysiert werden. Die-

se Stellung nimmt die Simulation von Anisol ein. Nicht zufällig handelt es sich um die Simula-

tion eines einfachen Moleküls, da bei jedem einfachen Molekül, wie eben Anisol

(Methoxybenzol) oder gar Benzol selber, jedes zusätzliche oder fehlendes Atom eine viel deut-

lichere Spur im Infrarotspektrum hinterläßt, als beispielsweise die Verlängerung einer aliphati-

schen Seitenkette von zwei auf drei CH2-Einheiten.

Schema 1 zeigt neben Anisol aus dem Testdatensatz die drei Verbindungen des Trainingsda-

tensatzes, die in dasselbe Neuron wie Anisol projiziert wurden, zusammen mit den Korrelati-

onskoeffizienten zwischen dem experimentellen und dem auf dem Neuron gespeicherten Infra-

rotspektrum für die Simulation. Wie die Korrelationskoeffizienten in Verbindung mit den

Strukturen zeigen, ist der Unterschied, IR-spektroskopisch gesehen, zwischen Methodxyben-

zol , mb1, und 4-Methylmethoxybenzol, mb2, wesentlich größer als zwischen mb2 und (3-

Brompropanoxy)-4-methylbenzol, mb3. Dies obwohl mb1 und mb2 sich „nur“ in der zusätzli-

chen Methylgruppe am Benzolring unterscheiden, während bei mb3 die aliphatische Seite des

Phenolethers zwei zusätzliche CH2-Einheiten und einen zusätzlichen Bromsubstituenten auf-

weist. Dies hat aber auf das Infrarotspektrum einen wesentlich geringeren Einfluß.

4-Brommethoxybenzol

mb4
Trainingsdatensatz

(3-Brompropanoxy)-
4-methylbenzol
mb3
Trainingsdatensatz

O

Br

O

Br

OO

4-Methylmethoxybenzol

mb2
Trainingsdatensatz

Methoxybenzol

mb1
Testdatensatz

r=0.113 r=0.811 r=0.910 r=0.911

Schema 7: Anisol und die drei Verbindungen aus dem Trainingsdatensatz, die in
dasselbe Neuron wie Anisol projiziert wurden. Angegeben sind die Korrelations-
koeffizienten zwischen experimentellen Spektren und dem auf dem Neuron ge-
speicherten Simulationsspektrum.
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Das Beispiel von mb1 zeigt klar die Grenzen dieser Methode zur Simulation von IR-Spektren.

Die Zuordnung von mb1 zu Neuron (3,21), dem u. a. mb2 aus dem Trainingsdatensatz asso-

ziiert wurde, kann im Sinne der Methode nicht als Fehler gewertet werden, führt aber dennoch

zum schlechtesten Ergebnis des gesamten Versuchs, da jedes zusätzliche Atom das Spektrum

von mb1 stark verändert hätte. Mit anderen Worten, es gibt keine Verbindung, die im Sinne

der Infrarotspektroskopie ähnlich zu mb1 ist. Jeder zusätzliche Substituent am Benzolring, je-

de Veränderung an der aliphatischen Kette wird sich im Infrarotspektrum auswirken, da diese

Änderungen in der Nähe der höchsten Ladung des Moleküls liegen. Dabei wirken sich die Ef-

fekte einer Änderung am Benzolring, da sie, aufgrund der Konjugation des aromatischen Sy-

stems, weit mehr Bindungen betreffen, stärker auf das Infrarotspektrum aus, als es Änderungen

in der Seitenkette tun. So beträgt der Korrelationskoeffizient zwischen den experimentellen

Spektren von mb2 und mb1 0.048, bei vorhandenen aber unterschiedlichen para-

Substituenten (zwischen mb2 und mb4) 0.648 und bei identischen para-Substituenten aber

unterschiedlicher aliphatischer Seitenkette (zwischen mb2 und mb3) 0.778.
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Abbildung 52: Anisol, die schlechteste Simulation unter allen Benzolderivaten.
Grund - das Molekül ist zu einfach. Jedes Atom mehr oder weniger würde das
Spektrum stark ändern.
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6.6.5 Spezialfälle - Verbindungen mit einem zweiten Ringsystem

Um die Verteilung von Verbindungen im neuronalen Counterpropagation-Netz durch den

kompetetiven Lernprozeß zu analysieren, wurden alle Verbindungen ausgewählt, die zusätzlich

zum Benzolring einen zweiten fünf- oder sechsgliedrigen Ring aufwiesen. Insgesamt 17 Ver-

bindungen, R1 - R17, wurden so erhalten, die neben dem zweiten Ring eine Vielzahl weiterer

struktureller Merkmale aufweisen. Abbildung 53 zeigt die Verteilung dieser Verbindungen im

zweidimensionalen Netzwerk (Das CPG-Netz aus Abbildung 25 wird hierfür von oben be-

trachtet.). Knapp außerhalb der Netzmitte liegen die unpolaren Kohlenwasserstoffe und 1-

Phenylpyrrole (R12-R17) auf den Neuronen (7,14), (8,14) und (8,15).
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Abbildung 53: Verteilung der Benzolderivate mit einem zusätzlichen Ring aus fünf- oder sechs Atomen im CPG-Netz
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Die Nutzung der partiellen Atomladung qtot,i bei der Codierung dieser Verbindungen mittels

des 3D-MoRSE Codes betont die strukturelle Ähnlichkeit dieser Verbindungen, die sich auch

in der Ähnlichkeit ihrer Infrarotspektren widerspiegelt. Dies zeigt Abbildung 54 mit dem ge-

mittelten IR-Spektrum, das in Neuron (8,14) gespeichert wurde, sowie den experimentellen

Spektren von Biphenyl und Diphenylmethan mit Korrelationskoeffizienten von 0.750 bzw.

0.744.
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Abbildung 54: Experimentelle Infrarotspektren von Biphenyl und Diphenyl-
methan sowie das gemeinsame Simulationspektrum für beide Verbindungen
von Neuron (8,14).

Die größte Abweichung zwischen simuliertem und experimentellen Spektren tritt bei 2900 cm-1

auf. Die stärkere Absorption in diesem Bereich geht im wesentlichen auf das Spektrum von

Pent-3-enylbenzol aus dem Trainingsdatensatz zurück, welches ebenfalls diesem Neuron asso-

ziiert wurde. Das Netz mittelt das gespeicherte Spektrum aus den Spektren von Biphenyl und

Pent-3-enylbenzol sowie zu einem geringeren Anteil aus den Spektren der Verbindungen, die

den Nachbarneuronen assoziiert wurden. Dies zeigt, daß das neuronale Counterpropagation-

Netz nicht einfach ein Informationsspeicher ist, sondern der Lernalgorithmus eine Summierung

und Wichtung der Informationen vornimmt. Bei den anderen Abweichungen im Spektrum,
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überwiegend zwischen 1400 und 900 cm-1, liegt das simulierte Spektrum zwischen dem von

Biphenyl und Diphenylmethan.

Das Speichern von Verbindungen, wie R13-R16, und ihrer Infrarotspektren im selben Neuron

führt zu einer starken Kompression der Information. In diesem Fall ist die alleinige Nutzung

der partiellen Atomladung als Atomeigenschaft im 3D-MoRSE Code eine zu starke Vereinfa-

chung. Um zwischen diesen Verbindungen unterscheiden zu können, sind zusätzliche Atomva-

riablen im 3D-MoRSE Code notwendig bzw. die Aneinanderreihung zweier 3D-MoRSE

Codes, von denen der zweite unpolare Atome gleichberechtigt zu geladenen codiert. So wäre

es beispielsweise denkbar, 32 3D-MoRSE Codewerte mit Ai = qtot,i und weitere 32 3D-MoRSE

Codewerte mit Ai = VDW-Radius als Codierung zu nutzen.

In einem Nachbarneuron, ist das Spektrum von Phenylcyclopenten-1 (R17) gespeichert. Die

Einführung eines para-Fluor-Substituenten in (R17), die (R4) ergibt, führt zu einer Verlage-

rung der Verbindung weg von dem Cluster der reinen Kohlenwasserstoffe hin zu Neuron

(5,20). Der elektronegative Fluorsubstituent hat einen deutlichen Einfluß auf Ladungsvertei-

lung im Molekül, zumal er an der Konjugation der Elektronen durch den Benzolring bis hinauf

in die Doppelbindung des Cyclopentens beteiligt ist.

Die Einführung eines Stickstoffatoms direkt am Benzolring, wie in R9 und R10, bringt die

Verbindungen in einen Cluster aus den Neuronen (9,16) und (10,15) in direkter Nachbarschaft

zu den Kohlenwasserstoffen und dem 1-Phenylpyrols. Die simulierten Infrarotspektren von R9

und R10 haben Korrelationskoeffizienten von 0.910 bzw. 0.998.

Ein Sauerstoffsubstituent am Benzolring hat einen weitaus drastischeren Einfluß auf die La-

dungsverteilung, so daß R2 und R3 weiter entfernt vom Cluster der Kohlenwasserstoffen, in

die Neuronen (1,19) und (3,17) gemappt werden. Für R2 wird dabei ein Korrelationskoeffizi-

ent zwischen experimentellem und simulierten Spektrum von 0.999 und für R3 von 0.639 er-

halten. Die experimentellen Spektren für drei Verbindungen R1 - R3 sind in Abbildung 55 ab-

gebildet. Azobenzol (R1) mit einem Korrelationskoeffizienten von 0.995 fällt, aufgrund der

Polarität der Azogruppe, in dieselbe Region des Netzes.
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Abbildung 55: Die experimentellen Spektren von Diphenyl-azen (R1), Dipheny-
lether (R2) und 1,3-Diphenoxy-propan (R3), die hier gemeinsam abgebildet sind,
weil alle drei Verbindungen in einem Cluster an der linken oberen Kante des
Netzes landen.

Acetale und Ketale (R5-R8) formen einen eigenen Cluster, deutlich separiert von den

Stoffklassen, die zuvor diskutiert wurden. Verständlich, wenn man den starken Einfluß der

zwei Sauerstoffatome auf die Ladungsverteilung im Molekül bedenkt, obwohl diese nur induk-

tiv wirkt, im Gegensatz zu dem mesomeren Effekt der Heteroatomsubstituenten in den vorste-

hend behandelten Verbindungen. Die große strukturelle Ähnlichkeit von R7 und R8 wird vom

CPG-Netz erkannt, weshalb sie demselben Neuron (23,20) assoziiert werden. Konsequenter-

weise zeigen die Infrarotspektren große Ähnlichkeit, die in Korrelationskoeffizienten zwischen

experimentellen und simuliertem Spektrum von 0.998 bzw. 0.932 ihren Ausdruck findet.

Das Lacton R11 unterscheidet sich von allen zuvor diskutierten Strukturen so stark, daß es in

einen völlig anderen Bereich des Netzes gemappt wird, als alle anderen Verbindungen zuvor.

Der Korrelationskoeffizient für R11 zwischen experimentellem und simuliertem Spektrum be-

trägt 0.850.
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6.6.6 Beobachtungen im Netzwerk

Ein mit 3D-MoRSE Codes und Infrarotspektren von Verbindungen trainiertes neuronales

Counterpropagation-Netz sollte zwei wesentliche Eigenschaften zeigen: die nicht lineare Inter-

polation sowie die gewichtete Summation von IR-Spektren. Beide Eigenschaften sollen im fol-

genden Abschnitt detailliert untersucht werden.

6.6.6.1 Interpolation und gewichtete Summierung von Infrarotspektren durch das neuronale

Counterpropagation-Netz

Die Lernmethode der CPG-Netze hat zwei Konsequenzen:

1. Wenn zwei Verbindungen aus dem Trainingsdatensatz demselben Neuron assoziiert werden,

ist das im Neuron gespeicherte Spektrum eine Mischung (gewichtete Summierung) aus den

experimentellen Spektren der zwei Verbindungen.

2. Auch die Gewichte von Neuronen sind signifikant denen im Erinnerungstest keine Verbin-

dung assoziiert wurde (leere Neuronen).

Beide Effekte gewichtete Summierung von Spektren und die Signifikanz leerer Neuronen, wel-

che die CPG-Netze zur Interpolation befähigt, sollen anhand von Beispielen analysiert werden.

Gewichtete Summierung von IR-Spektren. Ein Beispiel hierfür ist Neuron (23,6). Aus dem

Trainingsdatensatz werden drei Verbindungen: Benzoesäureethylester (M1), 3-(Chlormethyl)-

benzoesäuremethylester (M2) und 4-Methylbenzoesäuremethylester (M3) in dieses Neuron

gemappt, was zu einer gewichteten Summierung ihrer IR-Spektren führt. Die Korrelations-

koeffizienten zwischen den experimentellen Spektren der drei Verbindungen und dem simu-

liertem Spektrum, das im Neuron (23,6) gespeichert wurde betragen 0.948, 0.899 bzw. 0.956.
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Abbildung 56: Experimentelle Spektren von Benzoesäureethylester (M1), 3-
(Chlormethyl)-benzoesäuremethylester (M2) und 4-Methylbenzoesäure-
methylester (M3) aus dem Trainingsdatensatz, die im Erinnerungstest dem Neu-
ron (23,6) assoziiert wurden und das zugehörige Simulationsspektrum.

Für 4-(Brommethyl)-benzoesäuremethylester, M4, aus dem Testdatensatz, der ebenfalls in die-

ses Neuron projiziert wird, beträgt der Korrelationskoeffizient zwischen experimentellem und

simuliertem IR-Spektrum 0.965. Damit ist der Korrelationskoeffizient für M4 aus dem Test-

datensatz besser als für die drei Verbindungen des Trainingsdatensatzes. Abbildung 57 zeigt

noch einmal dieses interessante Ergebnis.
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Abbildung 57: Ergebnis der IR-Spektrensimulation für 4-(Brommethyl)-
benzoesäuremethylester (M4) aus dem Testdatensatz mit einem höheren Kor-
relationskoeffizienten als für alle drei Verbindungen des Trainingsdatensatzes,
die ebenfalls in dieses Neuron projiziert wurden.

Interpolation von Spektren. Bei der Abfrage des trainierten Netzes mit dem Strukturcode von

1-(4-Methoxyphenyl)-prop-2-en-1-ol aus dem Testdatensatz wurde die beste Übereinstimmung

zwischen dem Strukturcode und Eingabegewichten des Neurons (18,19) gefunden. Diesem

Neuron wurde kein Molekül aus dem Trainingsdatensatz assoziiert, trotzdem ist im Ausgabe-

teil des Neurons ein IR-Spektrum gespeichert und so ist eine Simulation des IR-Spektrums für

1-(4-Methoxyphenyl)-prop-2-en-1-ol möglich. In der Tat stimmt das simulierte Spektrum mit

dem experimentellen Spektrum in einem vernüftigen Maß überein, wie es der Korrelations-

koeffizient von 0.847 zwischen experimentellem und simuliertem Spektrum anzeigt. Abbildung

58 ermöglicht den visuellen Vergleich von simuliertem und experimentellem Spektrum.
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Abbildung 58: Experimentelles und mittels Interpolation simuliertes Spektrum
von 1-(4-Methoxyphenyl)-prop-2-en-1-ol.

Die Gewichte des Neurons (18,19) wurden durch die Daten von allen Verbindungen des Trai-

nigsdatensatzes beeinflußt. Wobei den Molekülen aus dem Trainigsdatensatz eine herausragen-

de Bedeutung zukommt, die in die direkt benachbarten Neuronen des Netzes projiziert wur-

den. Abbildung 59 zeigt die Strukturen der Verbindungen, die in sechs der acht Neuronen der

ersten Nachbarschaftssphäre des Neurons (18,19) projiziert wurden. Es ist interessant zu se-

hen, wie die strukturellen Merkmale von 1-(4-Methoxyphenyl)-prop-2-en-1-ol auf die Verbin-

dungen der Nachbarneuronen verteilt sind. So nimmt die Bedeutung des Methylethers von

oben nach unten zu, während die Funktionalität des Prop-2-en-1-ols eher auf der linken Seite

des Netzausschnitts zu finden ist.
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Abbildung 59: Verteilung der Verbindungen des Trainingsdatensatzes im trai-
nierten CPG-Netz, deren IR-Spektren den wesentlichen Einfluß auf die Interpo-
lation des Infrarotspektrums für die Testverbindung hatten.
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6.6.7 Resümee der Simulationsergebnisse für mono-, di- und trisubstituierte Benzolderivate

Leere Neuronen, denen im Erinnerungstest kein Molekül des Trainingsdatensatzes assoziiert

wurden, erlauben die Interpolation von IR-Spektren für Simulationszwecke. Dies macht die

Simulation von Infrarotspektren für Verbindungen auch dann möglich, wenn unmittelbar

strukturell verwandte Moleküle im Trainingsdatensatz fehlen. Zum anderen erlaubt die ge-

wichtete Summierung von IR-Spektren auf Neuronen aus Bereichen mit einer hohen Daten-

dichte oftmals gleich für eine ganze Anzahl von Verbindungen ausgewogene Vorhersagen.

Überraschend schlechte Ergebnisse beim Erinnerungstest, wie im Fall der bereits vorgestellten

schlechtesten Simulation des Trainingsdatensatzes für 2-Methyl-2H-chromen-3-carbaldehyde

(siehe auch Abbildung 34) sollten gründlich untersucht werden. Die Ursache für eine solche

schlechte Simulation könnte auch in einem Fehler der Datenbasis liegen.

Bei Nutzung dieser Simulationsmethode sollte immer daran gedacht werden, daß sie auf einem

Analogieschluß beruht. Kann es zu einem Molekül im Hinblick auf das IR-Spektrum keine

analogen Moleküle oder ähnliche Verbindungen geben, so ist eine Simulation mit der hier vor-

gestellten Methode sinnlos. Dies zeigt das Beispiel von Anisol eindrucksvoll. Dies bedeutet,

daß die Simulation von IR-Spektren chemischer Grundstrukturen, wie im Fall der Benzolderi-

vate des Benzols, prinzipiell mit dieser Methode nicht möglich ist. Selbst Verbindungen wie

Toluol, Phenol und Vanillin lassen Schwierigkeiten bei der Simulation erwarten. In solchen

Fällen ist die quantenmechanische Berechnung der Infrarotspektren dieser Methode vorzuzie-

hen, zumal die meist hohe Symmetrie der Grundstrukturen wie des Benzols, aber auch des

Methans, Cyclopropans, Cubans und Naphthalins, die quantenmechanische Berechnung der

Spektren erleichtert. Trotz dieser Einschränkung reichen die Strukturanalogien in vielen Fällen

aus, um gute bis sehr gute Simulationen zu erlauben.

Ein anderer Punkt, der bei den Simulationen von 2-Methyl-2H-chromen-3-carbaldehyde und 6-

Chlor-2-(propanoxy-2-en)-benzonitril (siehe auch Abbildung 33 und Abbildung 51 ) zum Tra-

gen kommt, ist, daß nicht genug ähnliche Verbindungen im Trainingsdatensatz vorhanden sind.

Einfach, weil sie in der Datenbasis fehlen oder das Molekül am Rande des Datenraums liegt,

wie im Fall von 2-Methyl-2H-chromen-3-carbaldehyde. Damit stellt sich die Frage, wie die

Datenbasis eines trainierten CPG-Netzes kontinuierlich verbessert werden kann und die dafür

notwendigen experimentellen Daten verfügbar werden. Wie die Problematik von Molekülen

umgangen werden kann, die an den Rändern des für eine bestimmte Stoffklasse festgelegten
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Trainingsdatensatzes liegen. Beispielsweise hätte die Definition des hier verwendeten Daten-

satzes Heptylbenzol zugelassen Octylbenzol hingegen nicht. Damit ist aber die Interpolation

den Infrarotspektrums von Heptylbenzol schlicht unmöglich, da die Definition zwar Hexylben-

zol im Trainingsdatensatz erlaubt hätte, nicht aber Octylbenzol.

Nicht zuletzt ist auch die Definition einer Stoffklasse nicht unproblematisch, wie die Moleküle

in Abbildung 53 zeigen. Die Festlegung der Grenze einer Stoffklasse: sind Biphenyle oder

Diphenylmethane noch Benzolderivate und wie ist es mit Cyclohexylbenzol oder Naphthalin?

Die Lösung, der wir uns in den folgenden Kapiteln langsam annähern wollen, wurde von Stein-

hauer et al. aufgezeigt.29,71 Er verzichtete bei der Nutzung von CPG-Netzen vollständig auf

definierte Datensätze für Stoffklassen, sondern suchte für jede Abfrage eines Netzes zunächst

einen passenden Datensatz aus einer Datenbank zusammen, trainierte mit diesem ein kleines

dediziertes Netz, und fragte dieses dann ab. Damit fällt die Problematik der Definition und der

Ränder von stoffklassenbezogener Datensätze weg, weil unabhängig von der Definition einer

Stoffklasse, die gemäß der 3D-Strukturcodierung ähnlichsten Moleküle einer Datenbank zum

Netztraining genutzt werden. Auch ist damit die Verbesserung der Datenbasis des Netzes ein-

fach über die Erweiterung der genutzten Datenbasis zu erreichen.

Der hier kurz beschriebene Ansatz, wird in Kapitel 6.8 als anfrageorientierte Simulation einge-

hend vorgestellt.

6.7 Cyclohexene

Nach den substituierten Benzolderivaten, deren Gerüst, der Benzolring, planar ist, sollte sich

die Untersuchung eines Datensatzes mit einem dreidimensionalen nicht planaren Strukturgerüst

anschließen. Hierfür boten sich Cyclohexenderivate an. Zum einen schränkt die endocyclische

Doppelbindung die konformative Flexibilität gegenüber einer offenkettigen Verbindung oder

Cyclohexan doch etwas ein, zum anderen ist der Cyclohexenring aber immer uneben. Die Dop-

pelbindung ist zwar eben, der Rest des Ringes bildet aber die Sesselkonformation partiell aus

(vgl. auch Abbildung 60).
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Abbildung 60: 3D-Struktur von Cyclohexen mit der Verteilung der
Elektronendichte (AM1)72.

6.7.1 Der Datensatz

In Analogie zu den Benzolderivaten wurden die Grenzen für den Cyclohexendatensatz wie

folgt definiert:

• jede Molekülstruktur muß einen Cyclohexenring enthalten

• Substituenten dürfen keine Kette mit mehr als fünf aufeinanderfolgenden Nicht-Wasser-

stoffatomen aufweisen

• die Verbindungen dürfen nur aus den Elementen H, C, N, O und Cl bestehen.

Von den 13373 Verbindungen der SpecInfo-Datenbank11 erfüllten 125 Verbindungen die vor-

stehenden Auswahlkriterien. Dies sind deutlich weniger als bei den Benzolderivaten (871 Ver-

bindungen) und das, obwohl die Zahl der Substituenten nicht beschränkt wurde und zusätzlich

exo-cyclische Doppelbindungen am Ringsystem möglich waren. Trotz der wesentlich kleineren

Anzahl von Verbindungen im Datensatz, hat so die chemische Varianz im Datensatz, gegen-

über dem vorstehend beschriebenen Datensatz der mono-, di- und trisubstituierten Benzolderi-

vate, zugenommen.

6.7.1.1 Eine Stichprobe als Test

Schon bei den Benzolderivaten zeigten sich Probleme mit Lücken in der Datenbasis. Weitere

Arbeiten von P. Selzer73 über kleine Datensätze an Naphthalin-, Pyridin- und Chinolinderivaten
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in Kombination mit Isochinolinderivaten führten zu ähnlichen Ergebnissen. Um dies nicht zu

wiederholen, war eine Änderung des Verfahrens zur Auswahl von Test- und Trainingsdaten-

satz notwendig. Zeitgleich zu dem Auftreten dieser Problematik stellte V. Steinhauer sein

Konzept der anfrageorientierten Nutzung von Counterpropagation neuronalen Netzen vor.29

Das Konzept sieht vor, für eine Anfrage, hier der Simulation eines IR-Spektrums, aus einer

Datenbank zuerst einen Datensatz mit ähnlichen Eigenschaften auszuwählen, mit diesem dann

erst ein spezielles CPG-Netz für die einzelne Anfrage zu trainieren und dieses Netz dann mit

den Anfragedaten abzufragen. Anfragedaten wären im Fall der IR-Simlulation, die Werte des

3D-Strukturcodes der Anfragestruktur. Da in diesem Fall der Datensatz bereits vorlag bot es

sich an, in Anlehnung an die anfrageorientierte Methodik, aus den 125 Strukturen des Cyclo-

hexendatensatzes einige für den Testdatensatz auszuwählen, deren Verbindungsklasse gut im

Gesamtdatensatz repräsentiert war. Die Wahl fiel auf die folgenden drei Strukturen:

Testverbindungen:

Häufigkeit der
Substruktur im Datensatz:

O

O

CH2*
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Abbildung 61: Die drei Cyclohexenderivate, die zum Testen der IR-
Spektrensimulation ausgewählt wurden (erste Reihe). Die zweite Reihe zeigt,
wie oft die entsprechende Substruktur unter allen 125 Cyclohexenderivaten vor-
kam.

Damit enthält der Trainingsdatensatz 122 Verbindungen und der Testdatensatz besteht aus den

drei Verbindungen 5-(2-Methylpropyl)-cyclohex-2-enone, 4-(2,6,6-Trimethylcyclohex-2-enyl)-

butan-2-ol und 2-Methyl-bicyclo[2.2.1]hept-5-en-2-carbonsäure. Die entsprechenden
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Substrukturen sind zwei-, vier- bzw. siebenmal im Gesamtdatensatz enthalten. Allerdings ist

dabei auf die Definition der Substrukturen zu achten (vgl. Abbildung 61). So ist zwar die 5-

Methylen-cyclohex-2-enon - Substruktur nur zweimal im Gesamtdatensatz enthalten, die Cy-

clohex-2-enon - Substruktur jedoch 35 mal.

Die Auswahl der Testverbindungen erlaubt es, diesen Versuch als Vorversuch für eine anfra-

georientierte Simulation anzusehen. Und in der Tat, die hier erzielten Ergebnisse sind mit den

Ergebnissen, die später mit Hilfe der anfrageorientierten Simulation erzielt wurden, nahezu

identisch.30

6.7.1.2 Die Codierung

Zur Codierung der Cyclohexenderivate wurde der 3D-MoRSE Code mit folgenden Parametern

verwendet: n=64, Ai = qtot,i , smax = 15.5 Å-1. Gegenüber den Benzolderivaten wurde die Zahl

der Werte auf 64 erhöht und das Maximum für das Maß des Beugungswinkels, smax, auf 15.5

Å-1 herabgesetzt. Damit wird der Einfluß der funktionellen Gruppen auf den Code herabge-

setzt, indem die Bedeutung kleiner Abstandsänderungen sinkt und die Bedeutung größere Ab-

stände steigt. Dies schien notwendig angesichts des Simulationsfehlers für 6-Chlor-2-

(propanoxy-2-en)-benzonitril (Abbildung 51), das auf demselben Neuron landete wie 5-

Phenoxypentannitril.

Inwieweit die Änderung der Codierungsparameter gut war, wird anhand der Ergebnisse dieses

Versuchs diskutiert werden.

6.7.2 Das Netztraining und die Größe des Netzes

Zur Darstellung und Trainings des CPG-Netzes im Computer wurde das Programm kmap70 mit

den folgenden Parametern genutzt:

• Netztopologie: toroidal

• erste Lernrate: 0.95

• automatisch Anpassung von Lernrate und Korrekturentfernung

• Netzgröße und maximale Korrekturentfernung siehe Text
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Da aufgrund der hohen Varianz im Datensatz eine genaue Abschätzung der benötigten Netz-

größe nicht möglich war, wurde die Kantenlänge des Netzes zwischen fünf und 25 Neuronen in

Schritten von fünf Neuronen variiert. Dabei wurde die maximale Korrekturentfernung vom

nächstliegenden Neuron auf ein Drittel der Kantenlänge des Netzes festgelegt. Bei allen Netzen

wurde eine toroidale (Ringoberfläche) Netztopologie gewählt, damit keine Stoffklasse an den

Rand des Netzes gedrängt werden konnte. Das Training eines jeden Netzes benötigte rund

30000 Iterationen. Zur Auswahl des besten Netzes, dessen Ergebnisse anschließend diskutiert

werden sollen, wurde jedes Netz mit den drei Testmolekülen getestet. Aus dem anschließenden

Vergleich der Ergebnisse schnitt das Netz mit einer Kantenlänge von 20 Neuronen am besten

ab. Die mit diesem Netz erhaltenen Ergebnisse sollen nachfolgend diskutiert werden.

Nur die beiden Netze mit einer Kantenlänge von 10 bzw. 20 Neuronen können je eines der drei

Testmoleküle so vorhersagen, daß das simulierte Spektrum dem experimentellem des Testmo-

leküls ähnlicher ist, als allen anderen Spektren des Datensatzes. Bei dem CPG-Netz mit einer

Kantenlänge von 10 Neuronen beträgt der mittlere Korrelationskoeffizient für die drei Test-

moleküle 0.922 bei dem CPG-Netz mit einer Kantenlänge von 20 Neuronen beträgt dieser

0.937. Warum das Netz mit 15 Neuronen Kantenlänge schlechter ist als die Netze mit 10 und

20 Neuronen Kantenlänge, läßt sich aus der Verteilung der Korrelationskoeffizienten für die

drei Testverbindungen vermuten. Bei 10 Neuronen Kantenlänge variieren die Korrelations-

koeffizienten um 0.01 und das Netz mußte die Information aus 122 Trainingsverbindungen in

100 Neuronen speichern. Damit hat das Netz mit einer Kantenlänge von 10 Neuronen vermut-

lich die Information gut verallgemeinert. Bei 20 Neuronen Kantenlänge liegen die Korrelati-

onskoeffizienten 0.857, 0.966 und 0.988. Dies weißt darauf hin, daß bei den Molekülen, wo

eine gute Simulation durch sehr eng verwandte Verbindungen möglich war (vgl. Kapitel 6.7.3),

die Chance dazu durch eine stärkere Differenzierung im Netzwerk genutzt wurde, während im

Fall von 2-Methyl-bicyclo[2.2.1]hept-5-en-2-carbonsäure sich die mangelnde Verallgemeine-

rung im Netzwerk negativ auf die Simulationsqualität auswirkte. Das CPG-Netz mit 15 x 15

Neuronen liegt nun dazwischen und wurde vermutlich von den negativen Auswirkungen der

beiden Extreme mangelnde Verallgemeinerung und mangelnde Differenzierung in Bezug auf

die drei Testmoleküle beeinflußt.

6.7.3 Gute Ergebnisse für den Testdatensatz der Cyclohexenderivate

Die Ergebnisse des Erinnerungstestes für den Trainingsdatensatz sind, angesichts der bewußten

Einschränkung dieses Versuches auf die drei Testmoleküle, von untergeordneter Bedeutung
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und sollen hier nicht im Detail diskutiert werden. Der mittlere Korrelationskoeffizient zwischen

experimentellen und simulierten Spektren von 0.997 für den Trainingsdatensatz zeigt, daß die

Beziehung zwischen 3D-Struktur und Spektrum für die Verbindungen des Testdatensatzes

vom Netz gelernt wurde. Bei einer maximalen Belegung der Neuronen mit zwei Molekülen des

Trainingsdatensatzes, verbunden mit einem niedrigsten Korrelationskoeffizienten von 0.947,

können auch keine Anzeichen für eine zu starke Kompression des Datenraumes gefunden wer-

den.

Die beste Simulation des Testdatensatzes wurde für 5-(2-Methylpropyl)-cyclohex-2-enon er-

reicht. Die Korrelationskoeffizienten für die drei Testmoleküle finden sich in Tabelle 8.

Tabelle 8: Die Korrelationskoeffizienten zwischen experimentellem und simu-
liertem Spektrum für die drei Testverbindungen des Cyclohexendatensatzes.

Testver-
bindung

5-(2-Methylpropyl)-
cyclohex-2-enone

4-(2,6,6-Trimethylcyclohex-2-
enyl)-butan-2-ol

2-Methyl-bicyclo[2.2.1]hept-
5-en-2-carbonsäure

r 0.988 0.966 0.857

6.7.3.1 5-(2-Methylpropyl)-cyclohex-2-enon

Die Simulation von 5-(2-Methylpropyl)-cyclohex-2-enon erfolgte mittels Neuron (13,16). Die-

ses Neuron wurde im wesentlichen von 5-(1-Methylethyl)-cyclohex-2-enon beeinflußt, dessen

experimentelles IR-Spektrum mit dem im Neuron gespeicherten Spektrum identisch ist. Der

Unterschied zwischen dem Test- und Trainingsmolekül beträgt eine CH2-Einheit in der Seiten-

kette. Dieser Unterschied ist im IR-Spektrum kaum sichtbar, wie schon der Korrelationskoeffi-

zient von 0.988 zeigt. Der einzig sichtbare Unterschied ist, wie Abbildung 62 zeigt, die schwä-

cher ausgeprägte Struktur der CH-Bande um 3000 cm-1. Ansonsten sind simuliertes und expe-

rimentelles Spektrum nahezu identisch. Der Unterschied in der CH-Bande beruht nicht auf un-

terschiedlichen Meßbedingungen, wie man leicht vermuten könnte. Beide Spektren wurden

laut SpecInfo-Datenbank als Kuevettenspektren gemessen.
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Abbildung 62: Experimentelles und simuliertes IR-Spektrum von 5-(2-
Methylpropyl)-cyclohex-2-enon, die beste Simulation des Cyclohexendatensat-
zes.

Dieses Ergebnis ist erfreulich, wenn auch nur wenig verwunderlich, da mit 5-(1-Methylethyl)-

cyclohex-2-enon nur ein zweites eng verwandtes Molekül im Trainingsdatensatz vorhanden

war (siehe auch Abbildung 61). Daß der geringe Unterschied der beiden Moleküle von einer

Methylengruppe erkannt und zur Simulation genutzt wurde, ist ganz im Sinne der Methode.

6.7.3.2 4-(2,6,6-Trimethylcyclohex-2-enyl)-butan-2-ol

Beim zweiten Testmolekül 4-(2,6,6-Trimethylcyclohex-2-enyl)-butan-2-ol ist die Situation an-

ders. Dem Neuron (8,3), das dem Testmolekül nach dem Training am ähnlichsten war, wurde

kein Molekül des Trainingsdatensatzes assoziiert. Das bedeutet, das Simulationspektrum wur-

de im Fall von 4-(2,6,6-Trimethylcyclohex-2-enyl)-butan-2-ol vom trainierten CPG-Netz mit-

tels eines leeren Neurons interpoliert. Beeinflußt wurde das leere Neuron (8,3) im Training

hauptsächlich von folgenden Molekülen des Trainingsdatensatzes (in Klammern das Neuron

dem sie assoziiert wurden): 1-Bicyclo[2.2.1]hept-5-en-2-yl-ethanol (7,2), 4-Isopropylcyclohex-

2-enol (7,4), 2,4,4-Trimethylcyclohex-2-enol (7,4), 1-(4-Isopropyl-1-methylbicyclo[2.2.2]oct-

5-en-2-yl)-ethanol (8,2), 3-(4-Methylcyclohex-3-enyl)-butan-1-ol (9,2), 2-Methyl-4-(2,6,6-
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trimethylcyclohex-2-enyl)-but-3-en-2-ol (9,4), 5-(2,6,6-Trimethylcyclohex-1-enyl)-3-methyl-

pent-1-en-3-ol (9,4). Abbildung 63 veranschaulicht dies graphisch.

Abbildung 63: Verteilung der Trainingsmoleküle mit wesentlichem Einfluß auf
das Neuron (8,3), das zur Simulation des IR-Spektrums von 4-(2,6,6-
Trimethylcyclohex-2-enyl)-butan-2-ol benutzt wurde.

Allen Molekülen gemeinsam ist die Alkoholfunktionalität, was für die Simulation wichtig ist,

da die alkoholische Substruktur das Spektrum erheblich beeinflußt, während alle anderen Ban-

den, außer der CH-Bande, nur eine schwache Intensität zeigen. Damit ist die polare OH-

Bindung spektrenbestimmend, da eine Breite und intensive CH-Bande allen Cyclohexenderi-
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vaten gemeinsam ist. Insofern ist es erfreulich, daß auf den Neuronen rings um das Neuron

(8,3) keine Verbindungen mit anderen Funktionalitäten als der OH-Gruppe zu finden sind. Eine

genauere Betrachtung der Verbindungen, die den Neuronen um das zur Simulation genutzte

Neuron (8,3) herum assoziiert wurden, läßt erkennen, wie die einzelnen Trainingsverbindungen

Strukturmerkmale beisteuern um die Simulation zu ermöglichen. So findet sich die ß-ständige

Methylgruppe auf den Neuronen (7,2) und (8,2), die lange gesättigte Kohlenwasserstoffkette

auf Neuron (9,2) und der passend substituierte Cyclohexenring ist gleich zweimal auf Neuron

(9,4) vorhanden. Getrübt wird das Bild etwas durch die Verbindungen auf Neuron (7,4), deren

Hydroxygruppen als einzige direkt am Cyclohexenring sitzen statt an einer aliphatischen Sei-

tenkette. Allerdings gibt es durchaus auch Brüche in CPG-Netzen, d.h. die gleiche Entfernung

zwischen zwei Neuronen muß nicht unbedingt bedeuten, daß die Unterschiede zwischen den

Neuronen gleich groß sind. Das Ergebnis der Simulation zeigt Abbildung 64.
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Abbildung 64: Interpoliertes simuliertes und experimentelles IR-Spektrum für 4-
(2,6,6-Trimethyl-cyclohex-2-enyl)-butan-2-ol.

Analysiert man den gesamten Cyclohexendatensatz an, so stellt man fest, daß alle Verbindun-

gen, die neben dem Cyclohexenring nur aliphatische Substituenten und die Alkoholfunktiona-
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lität besitzen, auf den Neuronen um Neuron (8,3) landen (insgesamt 18 Verbindungen auf den

Neuronen (4,2) bis (12,7)). Damit ist aber auch klar, daß die exakte 3D-Struktur angesichts

der Vielfalt der Substitutionsmuster nicht die Rolle spielte. Deutlich wird das auch durch die

Tatsache, daß das Aminoderivat des Testmoleküls 4-(2,6,6-Trimethylcyclohex-2-enyl)-butan-

2-amin außerhalb des Bereiches der Alkohole dem Neuron (8,20) assoziiert wird. Dieses Neu-

ron ist aufgrund der toroidalen Netztopologie nur drei Neuronen von dem zur Simulation ge-

nutzten Neuron (8,3) entfernt und liegt diesem außerhalb des Bereiches der Alkohole am näch-

sten. Damit deutet sich eine Rangfolge für die Ähnlichkeitserkennung durch das Netz aber

auch für die Infrarotspektren an:

1. Identität der polaren funktionellen Gruppe(n)

2. die Anordnung der funktionellen Gruppen im Raum (3D-Struktur)

6.7.3.3 2-Methyl-bicyclo[2.2.1]hept-5-en-2-carbonsäure

Zur Simulation des IR-Spektrums von 2-Methyl-bicyclo[2.2.1]hept-5-en-2-carbonsäure (nc1)

wurde das Neuron (16,7) genutzt, dem im Erinnerungstest 1,4-Dimethylcyclohex-3-en-

carbonsäure (cc1) assoziiert wurde. Damit wurde entgegen den Erwartungen nicht eine der

sechs im Trainingsdatensatz vorhandenen Verbindungen mit der Bicyclo[2.2.1]hept-5-en-2-

carbonyl-Grundstruktur (vlg. Abbildung 61) zur Simulation herangezogen. Der Grund hierfür

ist, daß keine dieser Verbindungen in α-Stellung zur Carboxylgruppe ein quartärnäres Kohlen-

stoffatom aufweist. Die einzige Carbonsäure mit einem quartärnären Kohlenstoffatom in dieser

Position im Datensatz ist cc1. Trainings- und Testverbindung stimmen zudem in der relativen

Position der Doppelbindung zur Carboxylgruppe überein. Abbildung 65 zeigt Moleküle aus

dem Trainingsdatensatz, die der Testverbindung ähnlich sind und gibt ihre Lage im trainierten

neuronalen Counterpropagation-Netz an. Die ähnliche Lage der drei Carbonsäuren in

Abbildung 65 läßt sofort das erste Sortierkriterium des neuronalen Netzes erkennen: Die pola-

re funktionelle Gruppe muß identisch sein. Daß im nächsten Schritt die größere Ähnlichkeit des

IR-Spektrums von cc1 zum Infrarotspektrum von nc1 mit Hilfe des 3D-MoRSE Codes richtig

erkannt wurde, ist erfreulich. Denn erwarten würde man aufgrund des gleichen bicyclischen

Gerüstes der beiden Norbornencarbonsäuren nc1 und nc2, daß sich deren Infrarotspektren

stärker ähneln. Dies bedeutet, daß in diesem Fall für das IR-Spektrum der Unterschied zwi-

schen tertiärem und quartärnärem β-Kohlenstoffatom bzw. das Vorhandensein einer β-

ständigen Methylgruppe entscheidender ist, als die Struktur des Cyclohexenrings.
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Abbildung 65: Die Testverbindung und ähnliche Moleküle aus dem Trainings-
datensatz mit ihrer Lage im CPG-Netz. Der rms-Wert zwischen ihrem 3D-
MoRSE Code und dem 3D-MoRSE Code nc1 und der Korrelationskoeffizient
r zwischen dem IR-Spektrum der Struktur und dem Infrarotspektrum von nc1 ist
angegeben.

Der Vergleich der IR-Spektren der drei Carbonsäurederivate aus Abbildung 66 zeigt, daß le-

diglich ein Peak mittlerer Intensität bei 712 cm-1 auf das Norbornengerüst zurückgeht, da er

beiden Norbornencarbonsäurederivaten, nc1 und nc2, gemeinsam ist. Im gesamten übrigen

Spektralbereich sind sich die Spektren der beiden β-Methylcarbonsäurederivate cc1 und nc1

ähnlicher, wie Abbildung 66 beweist.
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Abbildung 66: Experimentelle Infrarotspektren von Carbonsäurederivaten, die

sich im Ringsystem bzw. in Substitution des β-Kohlenstoffatoms unterscheiden.

Hierbei ist klar zu erkennen, daß die Substitution des β-Kohlenstoffatoms IR-
spektroskopisch wichtiger ist als das Ringsystem.
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Abbildung 67: Fingerprintbereich aus Abbildung 67.

6.7.4 Fazit der Simulation für drei Cyclohexenderivate

Die Simulation von IR-Spektren kann erfolgreich durchgeführt werden, wenn genügend ähnli-

che Moleküle im Trainingsdatensatz vorhanden sind. Das Konzept der anfrageorientierten

Nutzung von CPG-Netzen ist erfolgversprechend.

Die Ergebnisse zeigen, daß für die Spektrensimulation die Identität der polaren funktionellen

Gruppe, im Fall der hier besprochenen Cyclohexenderivate der Hydroxy- und Carboxygruppe

von größter Bedeutung ist, falls nur eine polare Funktion im Molekül vorhanden ist. In der Be-

deutung folgen dann vermutlich die nächste Umgebung der polaren Funktion und dann erst das

Molekülgerüst. Die erfolgreiche Spektrensimulation für die drei Testmoleküle spricht für eine

weitere Verwendung des 3D-MoRSE Codes mit den für diesen Versuch genutzten Einstellun-

gen: Anzahl der Werte n=64, Atomeigenschaft Ai = qtot,i und Maximalwert für den Beugungs-

winkelparameter smax = 15.5 Å-1.
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6.8 Die anfrageorientierte Simulation - Methodik und erste Beispiele

Die anfrageorientierte Simulation von IR-Spektren beruht auf den folgenden Schritten:

• Definition der Anfragestruktur

• Berechnung von Atomeigenschaften und 3D-Struktur der Anfragestruktur

• Berechnung des 3D-Strukturcodes der Anfragestruktur

• Auswahl eines Satzes (Trainingsdatensatzes) von ähnlichen Molekülen auf der Basis der

3D-Strukturcodes aus einer Datenbank mit 3D-Strukturcodes und IR-Spektren

• Training eines neuronalen Counterpropagation-Netzes mit dem Trainingsdatensatz

• Abfrage des trainierten CPG-Netzes mit dem 3D-Strukturcode der Anfragestruktur

• Nutzung des im Ausgabeteil des ähnlichsten Neurons gespeicherten IR-Spektrums als simu-

liertes Infrarotspektrum.

Abbildung 68 veranschaulicht den Ablauf der anfrageorientierten IR-Spektrensimulation gra-

phisch.
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Abbildung 68: Die Methodik der anfrageorientierten Simulation. Wie die Abbil-
dung zeigt, wird der aus eingegebenen Anfragestruktur generierte 3D-
Strukturcode zweimal benötigt. Zuerst (hellgrau) um aus einer Datenbank den
Trainingsdatensatz mit ähnlichen Molekülen für das CPG-Netz auszuwählen.
Dann, nach erfolgtem Training, um das trainierte Netz mit dem Code der Anfra-
gestruktur abzufragen und aus dem ähnlichsten Neuron das simulierte Infra-
rotspektrum zu extrahieren (dunkelgrau).
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Die anfrageorientierte IR-Simulation wurde von P. Selzer und J. Schuur nach einer Idee von

V. Steinhauer entwickelt.30 Die anfrageorientierte Simulation von IR-Spektren bietet vor allem

Flexibilität bei der Simulation von IR-Spektren. Die Notwendigkeit zur Definition von Daten-

sätzen für Stoffklassen entfällt. Zudem muß eine Anfragestruktur keiner Stoffklasse mehr zu-

geordnet werden. Damit stellt sich zugleich das Problem von Verbindungen am Rande des De-

finitionsbereiches einer Stoffklasse nicht mehr. Da im Rahmen einer anfrageorientierten Simu-

lation der zum Training des Netzes notwendige Trainingsdatensatz dynamisch aus einer Daten-

bank generiert wird, kann eine Verbesserung der Datenbasis ebenfalls flexibel über eine Er-

weiterung der Datenbank erfolgen. Die sonst notwendige und zudem mehr oder weniger sub-

jektive Neuauswahl des Trainingsdatensatzes und das erneute Training großer CPG-Netze

entfällt somit.

Zwei Probleme sollen nicht verschwiegen werden:

�� Die anfrageorientierte Simulation ist meistens rechenintensiver, da anstatt der Abfrage eines

großen neuronalen Netzes ein Trainingsdatensatz aus einer Datenbank ausgewählt und ein

kleines CPG-Netz speziell für die Anfrage trainiert werden muß (Zeitbedarf auf einer Sparc

10-40/Solaris 2.5.1 anfrageorientierte Simulation ca. 5 Minuten, Abfrage trainiertes Netz

Benzoldatensatz 16.02 s davon 16 s für IO). Erst wenn die Zahl der Neuronen im großen

Netz die Zahl der Iterationen beim Training für die anfrageorientierte Simulation um ein

vielfaches übersteigt, ist die Rechenzeit gleich oder größer (bei der Verwendung des selben

Programms unter Vernachlässigung von IO-Zeiten).

�� Die dynamische Generierung eines Trainingsdatensatzes läßt zwar hoffen, daß dieser genü-

gend ähnliche Verbindungen für eine erfolgreiche Simulation enthält, bietet aber keine Ge-

währ hierfür. Dieses Problem resultiert zwar aus der Zusammensetzung der verwendeten

Datenbank, da aber die Zusammensetzung der Datenbank kaum allen Anwendern der Me-

thode bekannt sein wird, ist es auch ein Problem der Methode.

Das zweite Problem ist von erheblicher Bedeutung, wenn die Möglichkeit zur Automatisierung

der anfrageorientierten Simulation genutzt werden soll. Fehlt eine Angabe, ob der dynamisch

generierte Trainingsdatensatz genügend ähnliche Verbindungen für eine erfolgreiche Simulati-

on enthält, so ist die Qualität des vorhergesagten IR-Spektrums nicht vorhersehbar. Insofern

stellt sich die Frage, wie eine Qualitätskontrolle in den Prozeß der anfrageorientierten Simula-

tion eingebaut werden kann. Ideen hierzu finden sich im Kapitel 6.11.
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6.8.1 Ablauf der automatischen anfrageorientierten Simulation

Ausgangspunkt der anfrageorientierten Simulation bleibt die Eingabe der Anfragestruktur

durch den Chemiker, gefolgt von der Berechnung der Atomeigenschaften durch das Pro-

grammpaket PETRA69 und der Abschätzung der 3D-Struktur mit Hilfe des 3D-

Strukturgenerators CORINA59-62. Die Atomeigenschaften und die 3D-Struktur bilden die Vor-

aussetzung zur Berechnung des 3D-Strukturcodes der Anfragestruktur. Als 3D-Strukturcode

wird in den folgenden Beispielen, soweit nicht ausdrücklich anders vermerkt, der 3D-MoRSE

Code verwandt und zwar mit denselben Randbedingungen (n=64, Ai = qtot,i, smax = 15.5 Å-1),

die sich schon bei den Cyclohexenderivaten (Abschnitt 6.7) bewährt haben. Für die Suche nach

ähnlichen Verbindungen wird vorausgesetzt, daß die Datenbank (für die nachfolgenden Unter-

suchungen alle Verbindungen der SpecInfo Datenbank, für die IR-Vollspektren existieren und

die nur H, C, N, O und X (X = Halogene enthalten) vollständig in codierter Form vorliegt. Da-

bei muß für die Codierung der Datenbank derselbe 3D-Strukturcode mit denselben Randbedin-

gungen verwendet werden, wie für die Anfragestruktur.

Mit dem 3D-Strukturcode der Anfragestruktur wird dann in der codierten Datenbank, nach

den 50 Verbindungen mit den zur Anfragestruktur ähnlichsten Strukturcodes gesucht. Die im

Rahmen der Suche gefundenen 3D-Strukturcodes und die zugehörigen IR-Spektren dienen als

Trainingsdatensatz für das zur Simulation verwendete neuronale Netz. Für die anfrageorien-

tierte Simulation hat sich ein neuronales Counterpropagation-Netz mit acht mal acht Neuronen

und planarer Topologie bewährt, das unüberwacht trainiert wird. Über die Abfrage des Netzes

mit dem 3D-Strukturcode der Anfragestruktur wird das simulierte IR-Spektrum erhalten.

Abbildung 69 zeigt diese Vorgehensweise noch einmal schematisch.

Bei der anfrageorientierten Simulation kommen die folgenden Programme zum Einsatz:

CSED: CACTVS System Editor für die graphische Eingabe chemischer 2D-Strukturen74

PETRA: Parameter Estimation for the Treatment of Reactivity Applications75, als Imple-

mentation der PEOE-Methode63,65 zur Berechnung der partiellen Atomladung,

qtot,i.

CORINA 3D-Strukturgenetator der eine Konformation mit niedriger Energie aus der Bin-

dungslisten einer Verbindung generiert.58 Die verwendeten Algorithmen sind in den

Referenzen 59 - 62 näher beschrieben.
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Code3D Programm zur Codierung der 3D-Struktur von Molekülen,76 Implementation des

3D-MoRSE Codes, des Radialcodes und der IDH-Codierung.

CHOOSE Programm zur Auswahl des Trainingsdatensatzes aus einer Datenbank, die aus

Strukturcodes und Infrarotspektren besteht.77

kmap Implementation neuronaler Kohonen- und Counterpropagation-Netze mit der

Möglichkeit zur graphischen Analyse der Netze und des Trainingsverlaufs.70

j2jcamp Programm zur Auswertung und Formatkonvertierung der Ergebnisse neuronaler

Netze.78

MS Excel Tabellenkalkulation mit der Möglichkeit der Glättung von Linien in Diagrammen,

was zur Darstellung der Infrarotspektren genutzt wurde.79

CSIR Cactvs System IR-Spectra Display80 zur graphischen Anzeige von Infrarotspektren

und 2D-Strukturen chemischer Verbindungen.
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Abbildung 69: Der Ablauf der automatischen anfrageorientierten Simulation, wie
er als Skript zu Simulation der Infrarotspektren der nachfolgend vorgestellten
Verbindungen realisiert wurde. Grau hinterlegt die Namen der verwendeten
Programme.
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6.8.2 Anfragorientierte Simulation - ein erster Test mit Molekülen unterschiedlicher Größe

In diesem Kapitel sollen die Simulationen von (1-Methylpropyl)-harnstoff, 5-(2-Metylpropyl)-

cyclohex-2-enon und dem Steroid Cholesterin vorgestellt werden. Diese drei Simulationen die-

nen als erster Test, ob Erfolge mit der anfrageorientierten Simulation unabhängig von der Mo-

lekülgröße möglich sind. Alle drei Simulationen wurden mit den Standardwerten für die anfra-

georientierte Simulation durchgeführt, d.h. 50 Verbindungen im Trainingsdatensatz, planares

CPG-Netz mit 8 x 8 Neuronen, erste Lernrate 0.95 und maximale Korrekturentfernung 4 Neu-

ronen bei automatischer Anpassung von Lernrate und Korrekturentfernung während des CPG-

Netztrainings. Das Training benötigte im Mittel rund 50000 Iterationen, die gesamte anfrageo-

rientierte Simulation benötigte im Schnitt 5 min auf einer Sparc 10-40 unter SunOS 5.5.1.

6.8.2.1 (1-Methylpropyl)-harnstoff
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Abbildung 70: Simuliertes und experimentelles Infrarotspektrum von sec-
Butylharnstoff mit einem Korrelationskoeffzienten von 0.952.

Die Simulation des IR-Spektrums für (1-Methylpropyl)-harnstoff erfolgt mit Hilfe von Neuron

(4,1) des trainierten Netzes. Das in diesem Neuron gespeicherte Infrarotspektrum ist nahezu

identisch mit den experimentellen Infrarotspektren der beiden Trainingsmoleküle (1,3-
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Dimethylbutyl)-harnstoff und Cyclohexylharnstoff, die dem Neuron (4,1) assoziiert wurden.

Die Korrelationskoeffizienten zwischen den experimentellen und dem simulierten Spektrum

dieser Trainingsmoleküle betragen 0.992 bzw. 0.994.

Der graphische Vergleich des simulierten und des experimentellen Spektrums von sec-

Butylharnstoff zeigt, daß die Unterschiede zwischen Experiment und Simulation im wesentli-

chen auf Intensitätsunterschieden beruhen. Einzig drei kleinere Peakschultern unterhalb von

1300 cm-1 konnten nicht wiedergegeben werden.

6.8.2.2 5-(2-Metylpropyl)-cyclohex-2-enon

Bei der IR-Spektrensimulation von 5-(2-Metylpropyl)-cyclohex-2-enon sind Ergebnis und Ur-

sache dem vorstehenden Beispiel von (1-Methylpropyl)-harnstoff ähnlich. Der Korrelations-

koeffizient für die Simulation ist mit 0.989 etwas höher als beim Harnstoffderivat und mit 5-(1-

Methylethyl)-cyclohex-2-enon gibt es ein Trainingsmolekül, daß dem für die Simulation ge-

nutzten Neuron (4,1) im Erinnerungstest assoziiert wurde und dessen IR-Spektrum mit dem im

Neuron gespeicherten identisch ist (Korrelationskoeffizient 1.00). Abbildung 71 zeigt wie we-

nig sich die um eine CH2-Einheit kürzere Seitenkette im IR-Spektrum auswirkt. Lediglich in

der Peakspitze der CH-Bande knapp unterhalb von 3000 cm-1 ist eine Intensitätsabweichung

zwischen simuliertem und experimentellem Spektrum sichtbar. Damit ist das Ergebnis identisch

bzw. minimal besser als das Ergebnis was mit einem Trainingsdatensatz aus Cyclohexenderi-

vaten erreicht wurde (vgl. Seite 116 und Abbildung 62).

O O

Schema 8: 5-(2-Metylpropyl)-cyclohex-2-enon und 5-(1-Methylethyl)-cyclohex-2-
enon aus dem Trainingsdatensatz dessen Spektrum zur Vorhersage genutzt
wurde.
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Abbildung 71: Mit Hilfe der anfrageorientierten Methodik simuliertes Infra-
rotspektrum von 5-(2-Metylpropyl)-cyclohex-2-enon und das experimentelle
Spektrum des Moleküls.

6.8.2.3 Das Steroid Cholesterin

Steroide sind dank ihrer zahlreichen biologischen Wirkungen z.B. als Geschlechtshormone, von

großem chemisch-pharmazeutischen Interesse. Allerdings macht die Molekülgröße Steroide für

ab initio - Berechnungen zur Simulation von Infrarotspektren denkbar ungeeignet. Es ist des-

halb von besonderem Interesse, ob auch für Moleküle dieser Größe mit Hilfe der anfrageorien-

tierten Methodik Infrarotspektren simuliert werden können. Cholesterin, TS, dient als Testbei-

spiel für eine solche Simulation. Wie Abbildung 72 zeigt, gelingt diese Simulation recht gut. Im

wesentlichen wird, mit etwas schwächerer Intensität, das experimentelle Infrarotspektrum wie-

dergegeben. Die Peaklagen können reproduziert werden.
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Abbildung 72: Simuliertes und experimentelles Infrarotspektrum des Steroid-
hormons Cholesterin.

Für die Simulation wurde das in Neuron (3,7) gespeicherte Infrarotspektrum genutzt. Neuron

(3,7) waren im Erinnerungstest keine Trainingsmoleküle assoziiert worden. Vielmehr interpo-

lierte das CPG-Netz das Simulationsspektrum für Cholesterin, TS, aus den Infrarotspektren

der umliegenden Trainingsmoleküle S1-S6. Die Lage von TS und den Trainingsmolekülen im

CPG-Netz zeigt Abbildung 73. Allen Trainingsmolekülen gemeinsam ist die Kombination einer

Hydroxygruppe mit einem großen aliphatischen Teil. Daß die umliegenden Moleküle nicht

sämtlich Steroide sind, liegt dabei sicherlich an der Tatsache, daß die Anzahl von

Monohydroxysteroiden in der Datenbank beschränkt ist.
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Abbildung 73: Interpolation des Simulationsspektrums von Cholesterin - die um-
liegenden Trainingsmoleküle deren Infrarotspektren für die Interpolation genutzt
wurden.

6.9 Vorhersage des IR-Spektrums von primären Aminen unter besonderer Berücksich-

tigung der NH-Banden

Das Infrarotspektrum primärer Amine ist aus einem Grund besonders interessant - Gestalt und

Lage der NH-Bande oberhalb von 3500 und 3070 cm-1 geben Aufschluß darüber, ob über-

haupt, und wenn, zu welchem Prozentsatz, die H-Atome der Aminogruppen an Wasserstoff-

brückenbindungen beteiligt sind.45 Sind die Wasserstoffatome primärer Amine nicht an Wasser-

stoffbrückenbindungen beteiligt, so finden sich in der Regel im Infrarotspektrum zwei Banden

zwischen 3500 und 3300 cm-1.81 Sind die H-Atome der Aminogruppen dagegen in Wasser-
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stoffbrückenbindungen eingebunden, ist zumeist nur eine Bande bei etwa 3100 cm-1 zu beob-

achten. Neben diesen Reinformen für Wasserstoffbrückenbindungen, vorhanden oder nicht,

kommen natürlich auch Mischformen vor, d.h. zum Teil sind drei Banden zu beobachten oder

es finden sich Überlagerungen eines breiten Peaks, der von H-Atomen in Wasserstoffbrücken-

bindungen stammt, mit zwei schmaleren Banden, die von dem Anteil an freien Wasserstoffato-

men in der Substanz stammen. Selbstverständlich hängt das resultierende Infrarotspektrum

damit stark von Meßbedingungen ab, da beispielsweise in der Gasphase, insbesondere unter

den Bedingungen der GC/IR-Kopplung, (intermolekulare) Wasserstoffbrückenbindungen sel-

ten sind, während sie in Kristallen, die möglicherweise noch Kristallwasser enthalten, am häu-

figsten sein dürften. So wird im Rahmen der Diskussion der Ergebnisse zu untersuchen sein,

welche Ursachen zu den Abweichungen zwischen experimentellen und simulierten Infra-

rotspektren führen.

6.9.1 Die untersuchten Moleküle

Alle Moleküle wurden der SpecInfo-Datenbank entnommen. Die Auswahl der Strukturen wur-

de mittels einer Substruktursuche mit dem Programm submtc82 nach der folgenden Substruktur

im Datenbestand der SpecInfo-Datenbank vorgenommen. Die Definition von R mit Wasser-

stoff bzw. Kohlenstoff in ß-Position war notwendig, um z.B. Amide und Aminoacetale auszu-

schließen.

R = H, C

H

N

H

R

Abbildung 74: Substruktur mit der der Datensatz an primären Aminen ausge-
wählt wurde.

Die Suche ergab insgesamt 77 primäre Amine. Da außer der primären Aminfunktion keine

weiteren Aussagen über das Molekül getroffen wurden, sind in der Auswahl eine Vielfalt von

Kombinationen funktioneller Gruppen enthalten. Die Palette der gefundenen Verbindungen

reicht von primären aliphatischen Aminen wie Pentylamin über 1,2-Diaminoethan und 3-

Amino-2-hydroxypropionamid bis hin zu komplexen aromatischen Verbindungen mit 16 und

mehr Kohlenstoffatomen.
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6.9.2 Durchführung der Simulation

Alle Simulationen wurden nach der Methode der anfrageorientierten Simulation durchgeführt

(s.a. Abschnitt 6.8.1). Dabei wurden die Standardwerte für die anfrageorientierte Simulation

genutzt: 50 Verbindungen im Trainingsdatensatz, planares CPG-Netz mit 8 x 8 Neuronen, er-

ste Lernrate 0.95 und maximale Korrekturentfernung 4 Neuronen bei automatischer Anpas-

sung von Lernrate und Korrekturentfernung während des CPG-Netztrainings. Für eine der an-

frageorientierten Simulationen wurden auf einer Sparc 10-40 unter SunOS 5.5.1 rund 8 min

benötigt.

Für dieses Experiment wurden die dreidimensionalen Molekülstrukturen mit dem 3D-MoRSE

Code unter den folgenden Randbedingungen codiert: 120 Werte pro Molekül, Atomeigen-

schaft Ai = qtot,i und Maximalwert des Beugungswinkelmaßes smax = 30 Å-1. Damit wurde die

Anzahl der Werte n pro Molekül sowie der Wert für smax gegenüber den vorausgegangenen

Experimenten nahezu verdoppelt. Dies geschah, um die Auflösung des 3D-MoRSE Codes für

kurze Distanzen zu erhöhen (smax 15.5 -> 30 Å-1) ohne dabei Informationen über größere Di-

stanzen zu verlieren (∆s konstant, ≈ 0.25 Å-1). So ergibt sich für diesen Versuch entsprechend

Gleichung (12) ein Auflösungslimit für kurze Distanzen von 0.1 Å und für große Distanzen

von 12 Å entsprechend Gleichung (13). Hiermit sollte gewährleistet werden, daß sowohl kleine

Distanzänderungen in der Umgebung der Aminogruppe als auch große Distanzen zwischen

weiter entfernten funktionellen Gruppen durch den Code adäquat berücksichtigt werden.

6.9.3 Ergebnisse

Eine Simulation der Infrarotspektren aller 77 primären Amine war möglich. Für alle 77 primä-

ren Amine wurden die Korrelationskoeffizienten zwischen experimentellem und simuliertem

IR-Spektrum für das gesamte IR-Spektrum und für den Bereich der NH-Bande zwischen 3500

und 3060 cm-1 berechnet. Der mittlere Korrelationskoeffizient zwischen experimentellem und

simuliertem Infrarotspektrum liegt für das gesamte Infrarotspektrum mit einem Wert von 0.766

höher als bei den substituierten Benzolderivaten. Der gegenüber dem Wert für das gesamte In-

frarotspektrum gesteigerte mittlere Korrelationskoeffizient von 0.825 für den Bereich der NH-

Bande zeigt, daß das Ziel dieses Versuchs, eine qualitativ hochwertige Simulation des Bereichs

der N-H - Bande erreicht wurde, zumal der überwiegende Teil der schlechtesten Simulationen

erklärbar ist. Abbildung 75 zeigt die Verteilung der Korrelationskoeffizienten für den Daten-

satz der 77 primären Amine, deren IR-Spektren mit der anfrageorientierten Methode simuliert

wurden.
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Abbildung 75: Verteilung der Korrelationskoeffizienten zwischen experimentel-
lem und simuliertem Infrarotspektrum (hell: gesamtes Infrarotspektrum von 3500
- 552 cm-1; dunkel: beschränkt auf den Bereich der Aminobanden zwischen
3500 und 3060 cm-1) für die 77 primären Amine, deren Infrarotspektrum mit der
anfrageorientierten Methode simuliert wurde.

Wie Abbildung 75 zeigt, konnte für knapp 75% (57 Amine, Bereich der Aminobanden) bzw.

60% (45 Amine, gesamtes Spektrum) der Amine ein Korrelationskoeffizient von über 0.75

zwischen experimentellem und simuliertem Spektrum erreicht werden. Das heißt bei nahezu

drei Viertel der Spektren wurde der Bereich der NH-Bande einigermaßen korrekt wiedergege-

ben. Da, wie die folgende Analyse der Ergebnisse zeigt, die meisten schlechten Simulationen

vorhersehbar schlecht waren, ist dies ein gutes Ergebnis.

6.9.4 Die Gründe für die Abweichungen der simulierten Spektren

Das hier zunächst die schlechtesten Simulationen diskutiert werden und nicht wie üblich die

besten, liegt daran, daß hier dank der Methode erstmals die Ursachen für die schlechten Simu-

lationen weitgehend aufgeklärt werden können. Wie sich zeigt, sind die Abweichungen zwi-

schen simulierten und experimentellen IR-Spektren in den meisten Fällen nicht der Methode

anzulasten.
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Die nachstehende Simulation von 3-Aminopropanol ist mit Abstand die schlechteste Simulation

benutzt man das Spektrum aus der SpecInfo-Datenbank als Referenz. Bei allen anderen Simu-

lationen ist der Korrelationskoeffizient mit Werten von ca. 0.5 mindestens doppelt so hoch.

Nachfolgend sollen alle dreizehn schlechtesten Simulationen besprochen werden, um die Quel-

len für die Abweichungen offenzulegen.

6.9.4.1 Die schlechteste Simulation: 3-Aminopropanol

3-Aminopropanol ist für eine Simulation schon aufgrund seiner Größe relativ ungeeignet, da

jede Änderung an der Propankette bereits erhebliche Auswirkungen auf das IR-Spektrum ha-

ben dürfte. Hinzu kommt, daß in der SpecInfo-Datenbank kein wirklich ähnliches Molekül ge-

funden wurde und das Intensitätsverhältnis der NH- bzw. OH-Bande zwischen 3500 und 3100

cm-1 zur CH-Bande für ein aliphatisches Moleküle sehr ungewöhnlich ist, wie Abbildung 76

zeigt. Ein anders Vergleichspektrum, dessen NH- bzw. OH-Banden im übrigen sehr gut mit

der Simulation übereinstimmen, läßt vermuten daß es sich hier eventuell um einen falschen

Datenbankeintrag handelt. Eine, zugegeben einfache, semiempirische Berechnung des IR-

Spektrums gibt mit einer ähnlichen Intensität für alle drei Banden einen weiteren Hinweis dar-

auf, daß hier eventuell ein falsches Spektrum vorliegt. Die Berechnung des Infrarotspektrums

erfolgte mit PM3/HyperChem83. Die niedrigste berechnete Frequenz bei 82.91 cm-1 belegt, daß

ein Minimum vorliegt.
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Abbildung 76: Die schlechteste Simulation des Datensatzes der primären
Amine.

Abbildung 77 zeigt das simulierte Spektrum im Vergleich mit dem in Ref. 84 gefundenen Spek-

trum, daß für den Vergleich digitalisiert und dessen X-Achse von Microns in Wellenzahlen

umgerechnet wurde. Deutlich ist die Übereinstimmung im Bereich zwischen 3500 und 1400

cm-1 zu sehen auch wenn die das experimentelle Spektrum aufgrund der fehlenden Basislinien-

korrektur immer eine höhere Absorbanz aufweist. Die größte Abweichung ist eine starke

schmale Bande bei 1100 cm-1. Insgesamt sind die Abweichungen zwischen experimentellem

und simuliertem Spektrum im Bereich unterhalb von 1400 cm-1 deutlicher als oberhalb. Ursa-

che dürfte hier die geringe Größe von 3-Aminopropanol sein, die größere Abweichungen zwi-

schen Test- und Trainingsstrukturen zur Folge haben muß.
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Abbildung 77: Simuliertes und experimentelles Spektrum von 3-Aminopropanol
aus dem Spektrenkatalog (Ref. 84). Die Auflösung des experimentellen Spek-
trums ist schwankend, da es mit zwei verschiedenen Auflösungen und in Ab-
hängigkeit von der Wellenlänge aufgezeichnet wurde, was bei abnehmenden
Wellenzahlen zu einer größeren Auflösung führt.

Daß 3-Aminopropanol für eine gute Simulation zu klein ist, zeigen auch die umliegenden Trai-

ningsmoleküle im trainierten CPG-Netz (vgl. Abbildung 78). Insgesamt 8 Moleküle befinden

sich in der ersten Sphäre, sprich auf den direkt angrenzenden Neuronen des zur Simulation ge-

nutzten Neurons (6,7). Nur bei vier von diesen acht Molekülen gibt es überhaupt Sauerstoff

und Stickstoffatome in einem Abstand von vier Bindungen, wie im Simulationsbeispiel. Nur

zwei von diesen vier enthalten eine primäre Aminogruppe und die Hydroxyfunktion. Bei diesen

zwei gehört jeweils eine der dazwischen liegenden Bindungen zu einem aromatischen Ring.

Auf der anderen Seite führt die Simulation mit Diaminoderivaten anstelle von 3-

Aminopropanol nicht zum gewünschten Ergebnis, da das Teilspektrum einer Aminogruppe

nicht mit dem einer Hydroxygruppe vergleichbar ist.
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Abbildung 78: Die Lage von 3-Aminopropanol und der den umliegenden Neuro-
nen assoziierten Trainingsmoleküle im CPG-Netz.

6.9.5 Fehler durch Lücken in der Datenbasis

Bei sechs bis sieben Verbindungen aus dem Datensatz der 77 primären Amine fehlten, wie

Abbildung 79 zeigt, ähnliche Verbindungen in der Datenbank, so daß eine Simulation nicht

erfolgversprechend möglich war. Das zeigt sich bei diesen Verbindungen auch am gewichteten

Abstand zum ähnlichsten Neuron, ANg (vgl. Gleichung 21), der hier überdurchschnittlich hoch

ist. Der ANg ist der auf den Betrag des 3D-MoRSE Codes des Moleküls normierte rms-Wert
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zwischen dem Strukturteil des ähnlichsten Neurons und dem 3D-MoRSE Code des Moleküls.

Wesentlicher Schritt bei der Entwicklung des ANg war die Normierung des rms-Wertes zwi-

schen Struktur und Neuron auf den Betrag des 3D-MoRSE Codes. Da der Betrag des

3D-MoRSE Codes bei Verwendung von Ai = qtot,i wesentlich von der Polarität des Moleküls

abhängt, würden sonst Unterschiede zwischen polaren Molekülen überbewertet bzw. Unter-

schiede zwischen unpolaren Molekülen unterbewertet werden.

Bei den sechs bis sieben primären Aminen, für die ähnliche Verbindungen zur Simulation in der

Datenbank fehlten, lag der mittlere ANg bei 3.13. Für die zehn besten Simulationen des Daten-

satzes aus 77 primären Aminen liegt der ANg im Schnitt bei 1.56 und im Mittel für den Daten-

satz beträgt der ANg 2.27.
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Abbildung 79: Die sieben Strukturen, der dreizehn schlechtesten Simulationen
des Datensatzes aus den 77 primären Aminen der SpecInfo-Datenbank, die ei-
nen hohen ANg-Wert aufweisen zusammen mit der Substruktur(-en) und den
Ergebnissen der Substruktursuche nach ähnlichen Molekülen in der SpecInfo-
Datenbank. R steht hierbei für einen beliebigen Rest.
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Die auf der Bindungsliste basierte Substruktursuche fand mit den angegebenen Substrukturen

in fünf der sieben Fälle nur das Ausgangsmolekül. Lediglich bei C-Furan-2-ylmethylamin und

2-Phenylethylamin wurde die Substruktursuche fündig. Bei C-Furan-2-ylmethylamin war die

zweite gefundene Verbindung (5-Aminomethylfuran-2-yl)-methanol, die wegen der Hydroxy-

gruppe weder bei der Simulation eine Rolle spielte, noch ein ähnliches Spektrum haben kann.

So beträgt der Korrelationskoeffizient zwischen den experimentellen Infrarotspektren von (5-

Aminomethylfuran-2-yl)-methanol und C-Furan-2-ylmethylamin 0.625 und ist damit nur wenig

besser als der von der Simulation erzielte Wert. Damit steht fest, daß zu den fünf Verbindun-

gen bei den die Substruktursuche nur das Ausgangsmolekül fand und zu C-Furan-2-

ylmethylamin in der SpecInfo-Datenbank kein Molekül mit mutmaßlich ähnlichen Infra-

rotspektren existiert.

Bei 2-Phenylethylamin sieht es etwas anders aus. Neben 2-(3-Phenylmethoxy-4-

methoxyphenyl)-ethylamin findet die Substruktursuche auch 3-Phenylpropylamin, das 2-

Phenylethylamin strukturell ähnlich ist und auch ein ähnliches IR-Spektrum hat. Damit stellt

sich die Frage, warum die Simulation des IR-Spektrums von 2-Phenylethylamin mißlang. Eine

Analyse des zur Simulation verwendeten Netzes liefert eine schnelle, wenn auch überraschende

Antwort. Statt des Spektrums von 3-Phenylpropylamin wurde vom neuronalen Netz das

Spektrum von 2-(4-(1,1-Dimethylethyl)-phenyl)-ethylamin zur Simulation des Infrarotspek-

trums von 2-Phenylethylamin genutzt, weil der rms-Wert zwischen den 3D-MoRSE Codes von

2-Phenylethylamin und 2-(4-(1,1-Dimethylethyl)-phenyl)-ethylamin nur 0.075 beträgt gegen-

über 0.105 zwischen 2-Phenylethylamin und 3-Phenylpropylamin. Die rms-Werte geben wie-

derum einen Hinweis auf die Notwendigkeit zur Verbesserung der 3D-Strukturcodierung ge-

rade auch für Aromaten, die reine Kohlenwasserstoffsubstituenten tragen. Allerdings war dies

nicht unbedingt Ziel dieses Versuchs, denn es ging um die Simulation der NH-Banden zwi-

schen 3500 und 3060 cm-1 und diese wurden auch in diesem Beispiel korrekt simuliert, wie

Abbildung 80 zeigt.

Nutzt man den Radialcode, wird im übrigen auch das Infrarotspektrum von 2-(4-(1,1-

Dimethylethyl)-phenyl)-ethylamin zur Simulation genutzt, was zu einem identischen Simulati-

onsergebnis führt, wie sich bei einem Versuch mit der auf dem Radialcode basierten Simulati-

onsmethode der TeleSpec-IR-Projekts herausstellte.85 In beiden Fällen ist 3-Phenylpropylamin

nicht einmal einem Neuron in der unmittelbaren Nachbarschaft des zur Simulation genutzten
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Neurons assoziiert worden, dessen Werte in beiden Fällen mit denen von 2-(4-(1,1-

Dimethylethyl)-phenyl)-ethylamin identisch sind.
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Abbildung 80: Die experimentellen Infrarotspektren von 2-(4-(1,1-Dimethylethyl)-
phenyl)-ethylamin, 2-Phenylethylamin und 3-Phenylpropylamin. Deutlich wird die
Übereinstimmung der NH-Banden bei 3300 cm-1 aber auch die Abweichung des
Fingerprintbereichs von 2-(4-(1,1-Dimethylethyl)-phenyl)-ethylamin von den
Spektren der beiden anderen Verbindungen.

6.9.6 Abweichungen durch andere Meßbedingungen

Die größten Abweichungen zwischen simuliertem und experimentellem Spektrum durch unter-

schiedliche Meßbedingungen zwischen Test- und Trainingsmolekül(-en) gibt es bei der Simu-

lation von N1-(8-Aminooctyl)-octan-1,8-diamin, wo nur ein Korrelationskoeffizient von 0.480

erreicht wird. Abbildung 81 zeigt das experimentelle in KBr gemessene Spektrum von N1-(8-

Aminooctyl)-octan-1,8-diamin und das zur Simulation genutzte experimentelle Spektrum von

N1-(3-Aminopropyl)-butan-1,4-diamin, das als Filmspektrum aufgenommen wurde. Deutlich zu

sehen ist die viel breitere und intensivere Amino-Bande des in KBr gemessenen Spektrums von

N1-(8-Aminooctyl)-octan-1,8-diamin, die gegenüber dem Filmspektrum auch weniger struktu-

riert ist.
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Abbildung 81: Die experimentellen Spektren von N1-(8-Aminooctyl)-octan-1,8-
diamin und N1-(3-Aminopropyl)-butan-1,4-diamin aus der SpecInfo-Datenbank.

Abbildung 81 zeigt den Effekt des Übergangs vom KBr-Spektrum zum Film-Spektrum, der bei

der Simulation des Spektrums von N1-(8-Amino-octyl)-octan-1,8-diamin zu einer großen Ab-

weichung führte. So ist eine hohe und breite Aminobande, die schon oberhalb von 3500 cm-1

beginnt, für die in KBr gemessenen Infrarotspektren primärer Amine typisch. Typischerweise

beträgt die Intensität Aminobande von in KBr gemessenen Infrarotspektren mehr als die Hälfte

der Intensität der CH-Bande bei 3000 cm-1, bei Filmspektren ist es signifikant weniger meistens

unter 30 % der Intensität der CH-Bande. Ebenfalls fällt bei KBr-Spektren die Intensität der

Banden zwischen 1600 und 1400 cm-1 meistens im Vergleich zur CH-Bande bei 3000 cm-1 hö-

her aus.

Für die Simulation der Spektren von n-Pentylamin und n-Octylamin wird in beiden Fällen das

Spektrum von n-Hexylamin aus dem jeweiligen Trainingsdatensatz zur Simulation genutzt.

Dieses weicht aber, wie die folgende Abbildung 82 zeigt, erheblich von den Infrarotspektren

der anderen n-Alkylamine der SpecInfo-Datenbank ab.
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Abbildung 82: Spektren der vier n-Alkylamine der SpecInfo-Datenbank. Nur allzu
deutlich fällt das abweichende Spektrum von n-Hexylamin (schwarz) in dieser
homologen Reihe auf. Dieses wird jedoch aufgrund der ähnlichen 3D-Strukturen
bei den benachbarten Molekülen in der homologen Reihe zur Simulation be-
nutzt, was zu erheblichen Abweichungen zwischen den experimentellen und si-
mulierten IR-Spektren bei diesen zwei Verbindungen führt.

Das Infrarotspektrum von n-Hexylamin wurde als Filmspektrum gemessen während die Spek-

tren n-Butyl- und n-Octylamin in einer Kuevette vermessen wurden.10 Für Pentylamin enthält

die SpecInfo-Datenbank keine Angaben zum Medium, da das Spektrum aber perfekt in die

homologe Reihe paßt, liegt der Verdacht nahe, daß es sich ebenfalls um ein Kuevettenspek-

trum handelt. Ferner könnte das Filmspektrum von n-Hexylamin durch Säurereste verunreinigt

sein. Die Breite der Absorption bis hinunter zu 2100 cm-1 könnte auf eine derartige Verunrei-

nigung hinweisen.

Ein ähnliches Phänomen findet sich bei der Simulation von 1,2-Diaminoethan. Auch hier ist die

Aminobande im experimentellem Spektrum, das als Filmspektrum gemessen wurde, unge-

wöhnlich breit. Die Spektren der Trainingsmoleküle auf den umliegenden Neuronen sind aber
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zumeist als Küvettenspektren gemessen worden, wie zum Beispiel das Spektrum von N1-(2-

Aminoethyl)-ethan-1,2-diamin.

Die Küvettenspektren zeichnen sich durch eine deutlich schwächere NH-Bande bei 3300 cm-1

aus, während Filmspektren deutlich stärkere und breitere NH-Banden zeigen, wie die experi-

mentellen Spektren von Hexylamin (Abbildung 82), 1,2-Diaminoethan und von N1-(2-

Aminoethyl)-propan-1,3-diamin (Abbildung 83) belegen. Das Meßmedium für das Spektrum

von 1,2-Diaminopropan war leider nicht in der SpecInfo-Datenbank enthalten, jedoch erinnert

das Spektrum sehr an ein Küvettenspektrum.

Abbildung 83 zeigt aber auch, daß 1,2-Diaminoethan für eine Simulation zu klein ist, da jedes

hinzugefügte Atom eine deutliche Änderung im Infrarotspektrum zur Folge hat, wie die ge-

meinsamen Bande der Trainingsmoleküle bei 840 cm-1 zeigt, die im experimentellem Spektrum

von 1,2-Diaminoethan fehlt.
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Abbildung 83: Die experimentellen Spektren von 1,2-Diaminoethan und von drei
Trainingsmolekülen die benachbarten Neuronen assoziiert wurden.
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Berechnet man die Infrarotspektren von 1,2-Diaminoethan und den Trainingsmolekülen 1,2-

Diaminopropan und N1-(2-Aminoethyl)-ethan-1,2-diamin, so ergibt sich mit

PM3/HyperChem83 für 1,2-Diaminoethan eine charakteristische Deformationsschwingung bei

920 cm-1, in der das Molekül um die zentrale CC-Bindung rotiert. Bei den beiden Trainings-

molekülen finden sich an dieser Stelle zwei Schwingungen bei 1010 cm-1 bzw. bei 870 cm-1 mit

ähnlicher Intensität und Bewegung der Atome, insbesondere die letztere Schwingung bei 870

cm-1 könnte der starken experimentellen Absorption 840 cm-1 entsprechen, die allen Trainings-

molekülen gemeinsam ist, aber im Spektrum von 1,2-Diaminoethan fehlt. Dies zeigt warum

1,2-Diaminoethan für die Simulation eigentlich zu klein ist, denn jegliches Hinzufügen von

Atomen führt zur Verschiebung bzw. Aufspaltung der prominenten Bande bei 920 cm-1

(experimentell und berechnet) auf 840 cm-1 ( 870 cm-1 berechnet) bzw. auf 1010 cm-1. Die fol-

gende Tabelle illustriert dieses Problem noch einmal.

Molekül Wellenz. I Bewegung der Atome

1,2-Diamino-ethan
920.57 8.314 Rotation um zentrale C-C - Bindung,

Deformation N-H - Bindungen
958.7 0.588 C-C Streckschwingung mit Deformation der 

Winkel an den Kohlenstoffatomen
1018.02 1.213 Twistschwingung der C-C - Bindung

1,2-Diamino-propan 863.42 2.27 Rotation um zentrale C-C - Bindung
905.48 0.418 C-C Streckschwingung der zentralen Bindung mit 

Deformation der Winkel an den 
Kohlenstoffatomen

960.52 0.387 C-C und C-N Streckschwingung der zentralen
C-C - Bindung und der C2-N - Bindung

1006.78 2.95 C1-C2 Twistschwingung kombiniert mit eine
N-H Streckschwingung

1031.96 1.049 C2-C3 Streckschwingung
N1-(2-Aminoethyl)-ethan-
1,2-diamin

866.55 9.575 Rotationsschwingung der C-C Bindungen und 
N-H Streckschwingung des sekundären Amins

935.17 3.179 Rotationsschwingung der C-C Bindungen mit 
Deformation der N-H Bindungen

980.97 3.024 C-N Twistschwingungen
1009.01 10.06 C-C Streckschwinungen kombiniert mit 

N-H Streckschwingungen
1024.21 0.923 C-C Twistschwingungen
1039.26 1.597 C-C Streckschwingungen

Tabelle 9: Mit PM383 berechnete Schwingungen von 1,2-Diaminoethan und den
Trainingsmolekülen 1,2-Diaminopropan und N1-(2-Aminoethyl)-ethan-1,2-diamin
im Bereich von 800 - 1050 cm-1.

6.9.7 Vorbedingungen für gute Simulationen der Aminobanden

Die Voraussetzungen für gute Simulationen können allgemein wie folgt aus den bisher disku-

tierten Ergebnissen abgeleitet werden:
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1. In der Datenbank muß mindestens eine Verbindung enthalten sein, deren Struktur mit der

Struktur der Testverbindung in allen IR-spektroskopisch relevanten Strukturteilen ähnlich

bzw. identisch ist. Anstelle einer Struktur kann auch zwischen verschiedenen eng verwand-

ten Strukturen interpoliert werden.

2. Die Meßverfahren der Testverbindung und der zur Simulation benutzten Trainingsverbin-

dungen müssen vergleichbare Ergebnisse liefern.

3. Beide vorstehenden Bedingungen müssen für die ähnlichste Verbindung bzw. ein Großteil

der ähnlichen Verbindungen zutreffen.

Um die praktische Bedeutung dieser Voraussetzungen zu illustrieren und zu zeigen, wie sie das

hier gewählte Simulationsverfahren umsetzt, werden nachfolgend einige der besten Simulatio-

nen dieses Versuchs analysiert.

6.9.7.1 Die beste Simulation des Aminobereichs

Mit einem identischen Korrelationskoeffizienten von 0.999 für den Bereich der Aminobanden

zwischen 3500 und 3060 cm-1 zeigten die Simulationen von 4-Aminobutansäure und 6-

Aminohexansäure die geringsten Abweichungen zwischen experimentellen und simuliertem

Spektrum. Die identischen Korrelationskoeffizienten ergeben sich aus der wechselseitigen Nut-

zung des IR-Spektrums von 6-Aminohexansäure zur Simulation des Spektrums von

4-Aminobutansäure und umgekehrt. Bedauerlich im aktuellen Zusammenhang ist nur, daß im

IR-Spektrum die typischen NH-Banden von der OH-Bande der Carbonsäure verdeckt werden,

wie Abbildung 84 zeigt.
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Abbildung 84: Experimentelle IR-Spektren von 6-Aminohexansäure und 4-
Aminobutansäure, die wechselseitig zur Simulation des jeweils anderen Spek-
trums genutzt wurden und damit in der Simulation die höchsten Korrelations-
koeffizienten für den Bereich NH-Banden ergaben.

6.9.8 Die beste Simulation des Gesamtspektrums und die drittbeste Simulation des Aminobe-

reichs

Die Simulation für 1,5-Diamino-2,2-dimethylpentan mit einem Korrelationskoeffizienten von

0.984 zwischen experimentellem und simuliertem Infrarotspektrum für das gesamte Spektrum

und einem Korrelationskoeffizienten von 0.997 für den Bereich der NH-Banden oberhalb von

3060 cm-1 ist die beste Simulation des Gesamtspektrums und die drittbeste Simulation des

Aminobereichs des Datensatzes der 77 primären Amine. Abbildung 85 zeigt das simulierte und

das experimentelle Spektrum von 1,6-Diamino-2,2,4-trimethylhexan, das vom Neuron (7,5)

des neuronalen Counterpropagation-Netzes stammt. Die Werte des Neurons (7,5) sind mit den

Werten des Trainingsmoleküls 1,6-Diamino-2,2,4-trimethylhexan identisch

(Korrelationskoeffizient IR-Spektrum 1,6-Diamino-2,2,4-trimethyl-hexan - Ausgabegewichte

Neuron (7,5) ist gleich 1.000 und der rms-Wert Eingabegewichte Neuron (7,5) - 3D-MoRSE-

Code 1,6-Diamino-2,2,4-trimethylhexan ist kleiner 1*10-6). Insofern kann man sagen, daß das
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Spektrum von 1,6-Diamino-2,2,4-trimethylhexan wurde zur Simulation des Spektrums von

1,5-Diamino-2,2-dimethylpentan benutzt.
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Abbildung 85: Das experimentelle und das simulierte Spektrum von 1,5-
Diamino-2,2-dimethylpentan, eine der besten Simulationen des Amino-
datensatzes.

Die fast perfekte Simulation des Infrarot-Spektrums von 1,5-Diamino-2,2-dimethylpentan ist

insofern typisch für eine gute Simulation, als daß die funktionellen Gruppen der Test- und der

Trainingsverbindung einschließlich der Nachbarschaft übereinstimmen: endständiges primäres

Amin an einer aliphatischen Kette, primäres Amin mit einem quatärnären Kohlenstoff in β-

Stellung. Der Unterschied in der Kettenlänge (die Testverbindung enthält eine n-Pentankette,

die Trainingsverbindung eine n-Hexankette) wirkt sich bei gleicher Umgebung der funktionel-

len Gruppen nicht im Infrarot-Spektrum aus. Auch der zusätzliche Methylsubstituent in 4-

Position des Trainingsmoleküls ist nicht IR-spektroskopisch wirksam. Dies ist insofern typisch,

da es in beiden Verbindungen zwei weitere Methylgruppen gibt, und in direkter Nachbarschaft

(hier vielleicht eine CC-Einfachbindung zum Substitutionsort) dieses zusätzlichen Methylsub-

stituenten keine polaren funktionellen Gruppen vorhanden sind.
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Ein weiteres Beispiel für eine solche Simulation, basierend auf einer Verbindung, die sich nur

durch eine CH2-Einheit unterscheidet, ist die Simulation von 3-Ethoxypropanamin. Die Ver-

bindung, deren Spektrum in diesem Fall zur Simulation genutzt wird, ist 3-

Methoxypropanamin. Deutlich wird der Unterschied zwischen Ethoxy- und Methoxy-Gruppe

im Spektrum nur in einer geringen Intensitätsabweichung der CH-Valenzschwingungsbande

zwischen 3000 und 2800 cm-1 sowie in der Intensitätsverschiebung einer Bande bei 1368 cm-1.
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Abbildung 86: Experimentelles und simuliertes Infrarotspektrum von 3-
Ethoxypropanamin. Das simulierte Spektrum ist mit dem Spektrum des Trai-
ningsmoleküls 3-Methoxypropanamin identisch.

6.9.8.1 Simulation durch Interpolation

Neben der Fähigkeit das Molekül mit dem ähnlichsten IR-Spektrum zu finden, sollte die Me-

thode der anfrageorientierten Simulation, aufgrund des verwendeten neuronalen Counterpro-

pagation-Netzes, auch zu Interpolation zwischen den Spektren mehrerer Trainingsmoleküle

fähig sein. Ein Beispiel für eine solche Simulation, in der das simulierte Spektrum interpoliert

wurde, ist die Simulation von N1-(2-Aminoethyl)-propan-1,3-diamin. Simuliertes und experi-

mentelles IR-Spektrum sind in Abbildung 87 dargestellt, der Korrelationskoeffizient der Spek-

tren beträgt 0.899. Der Korrelationskoeffizienten für den Bereich der Aminobanden (3500-
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3060 cm-1) ist mit 0.983 sogar noch höher, obwohl in diesem Bereich optisch die größten In-

tensitätsunterschiede im Spektrum bestehen, da aber die Linien in diesem Bereich immer das-

selbe Intensitätsverhältnis bewahren ist der Korrelationskoeffizient hier hoch.
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Abbildung 87: Interpoliertes Infrarotspektrum von N1-(2-Aminoethyl)-propan-1,3-
diamin und das experimentelle Spektrum dieser Verbindung. Der Korrelations-
koeffizient zwischen experimentellem und simuliertem Spektrum beträgt für das
gesamte Spektrum 0.899 und für den Bereich der NH-Valenzschwingung zwi-
schen 3500 und 3060 cm-1 0.979.

Abbildung 88 zeigt die Lage des Testmoleküls in der rechten oberen Ecke, des zur Simulation

benutzten CPG-Netzes. Unschwer sind die Übereinstimmungen der vier Moleküle im Bereich

der Stickstoffsubstituenten zu erkennen. Mit Hilfe der unterschiedlichen Kohlenstoffkettenlän-

gen gelang vermutlich die Simulation der Ethyl- und Propylkette vom N1-(2-Aminoethyl)-

propan-1,3-diamin.

Die Lage des Testmoleküls in der rechten oberen Ecke des planaren CPG-Netzes wirft aber

auch ein Schlaglicht auf den Trainingsdatensatz. Denn die Konzentration der ähnlichsten Trai-

ningsmoleküle in einer Ecke des planaren Netzes bedeutet nichts anderes, als daß das Testmo-
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lekül am Rande des Datenraums des Trainingsdatensatzes lag, denn das CPG-Netz erhält die

Nachbarschaftsbeziehungen des Trainingsdatensatzes. Wenn das Testmolekül in der Mitte des

Datenraums liegt, dürften die Möglichkeiten für eine Interpolation weiter steigen. Hier Metho-

den zu finden, die gewährleisten, daß entweder das Trainingsmolekül in der Mitte des Daten-

satzes liegt, oder im Falle das dem nicht so ist, davor gewarnt wird, ist eine der zukünftigen

Aufgaben zur Verbesserung der Methode.

Abbildung 88: Die Lage des Testmoleküls N1-(2-Aminoethyl)-propan-1,3-diamin
im CPG-Netz zusammen mit den Trainingsmolekülen, deren IR-Spektren bei der
Interpolation des simulierten IR-Spektrums von N1-(2-Aminoethyl)-propan-1,3-
diamin genutzt wurden.

6.10 Simulationen von Infrarotspektren zur Charakterisierung von

Reaktionsprodukten

Das Ziel organisch-chemischer Forschung ist häufig die Synthese neuer Stoffe. Spektren erst-

mals synthetisierter Stoffe können aber nicht in Spektrendatenbanken enthalten sein und damit

entfällt der übliche Weg zur Identifizierung von Stoffen durch Vergleich des gemessenen

Spektrums mit dem Datenbankspektrum. Um die Natur des neuen Stoffes zu klären ist deshalb

eine Interpretation seiner Spektren notwendig. Simulierte Infrarotspektren neuer Verbindungen

könnten eine wesentliche Hilfe bei der Interpretation der Spektren dieser Verbindungen sein,
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zumal bei jeder geplanten Synthese die Strukturen des Syntheseziels und der vermutlichen Ne-

benprodukte bekannt sind. Bei einer erfolgreich durchgeführten Synthese einer neuen Verbin-

dung kann diese durch den Vergleich des experimentellen Spektrums mit dem simulierten In-

frarotspektrum des Syntheseziels identifiziert werden, wenn die Spektren beider Verbindungen

übereinstimmen. Wie dies in der chemischen Praxis möglich ist, soll an zwei einfachen Reak-

tionen demonstriert werden, der Fries-Umlagerung von Essigsäurephenylester und der Oxida-

tion von (4-Methylcyclohex-3-enyl)-methanol in Gegenwart von Methanol.

6.10.1 Fries-Umlagerung von Essigsäurephenylester

Bei der Fries-Umlagerung von Phenylestern werden diese gespalten und es entsteht ein Phe-

nolderivat mit einer freien phenolischen OH-Gruppe, das am Benzolring mit dem Säurerest des

Esters acyliert ist.86 Wo die Acylierung erfolgt, hängt vom Substrat und den Reaktionsbedin-

gungen ab. Ist der Ring des Phenylesters nicht weiter substituiert sind ortho- und para-Stellung

bevorzugt, wobei zwischen diesen mit Hilfe der Reaktionsbedingungen weitgehend selektiert

werden kann. Abbildung 89 zeigt ein Beispiel für eine Fries-Umlagerung, deren Hauptprodukt

das in Abbildung 90 gezeigte IR-Spektrum aufweist.
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Abbildung 89: Reaktionsschema der Fries-Umlagerung mit den beiden mögli-
chen Reaktionsprodukten der Umlagerung von Essigsäurephenylester.

Das IR-Spektrum des Hauptprodukts der obigen Reaktion ist durch sehr intensive Banden zwi-

schen 1650 und 1000 cm-1 geprägt, die Banden unterhalb von 1000 cm-1 sind intensitäts-

schwach und die Banden bei 952, 824 cm-1 (mit einer Schulter bei 776 cm-1) und 568 cm-1 pas-

sen in kein Interpretationsschema für Aromatensubstitution. So findet sich bei Pretsch et al. für

unseren Fall eines konjugierten Carbonylsubstituenten nur die Bemerkung, daß die aromati-
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schen CH-Deformationsschwingungen bei Anwesenheit stark konjugierter Substituenten wie

Carbonyl, Nitrat oder Nitril nicht brauchbar seien.87 Bei Hesse et al. findet sich obige Ein-

schränkung nicht. Nach den dortigen Angaben ist für die para-di-Substitution eine scharfe in-

tensive Bande zwischen 840 und 800 cm-1 charakteristisch. Das Kennzeichen für ortho-

Disubstitution wäre hiernach eine scharfe Bande zwischen 760 und 740 cm-1, die sich, wie auch

die para-Substitutionsbande bei Anwesenheit stark elektronenziehender Substituenten zu höhe-

ren Wellenzahlen verschieben könne. Der Blick auf das nachfolgende Spektrum (Abbildung 90)

zeigt keine intensive Bande in den genannten Bereichen und die Doppelbande bei 824 und 776

cm-1 würde, da ein elektronenziehender Substituent vorhanden ist, im Zweifelsfalle sowohl den

Kriterien für ortho- als auch für para-Disubstitution genügen. Obendrein fehlt in dem experi-

mentell gemessenen Spektrum die Carbonylbande, die üblicherweise bei 1700 cm-1 als intensiv-

ste Bande im Infrarot-Spektrum einer Carbonylverbindung zu sehen ist.
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Abbildung 90: Das experimentelle Spektrum des Hauptprodukts der Fries-
Umlagerung von Essigsäurephenylester.

Die folgenden zwei Abbildungen zeigen das experimentelle Spektrum im Vergleich mit den

simulierten Spektren für das ortho- und das para-Produkt. Die Spektren wurden mit Hilfe der
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anfrageorientierten Methode unter Verwendung der Standardparameter simuliert. Das verwen-

dete CPG-Netz hatte somit 8 x 8 Neuronen und war planar. Für den zur Codierung der Mole-

külstrukturen verwendeten 3D-MoRSE Code galten die folgenden Parameter: n=64, Ai = qtot,i

und smax = 15.5 Å-1.
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Abbildung 91: Experimentelles Spektrum des Hauptproduktes der Fries-
Umlagerung sowie das simulierte Spektrum des möglichen Reaktionsproduktes
para-Hydroxyactephenon. Der Korrelationskoeffizient zwischen beiden Spektren
beträgt 0.869.
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Abbildung 92: Experimentelles Spektrum des Hauptproduktes der Fries-
Umlagerung sowie das simulierte Spektrum des möglichen Reaktionsproduktes
ortho-Hydroxy-actephenon. Der Korrelationskoeffizient zwischen beiden Spek-
tren beträgt 0.666.

Wie schon der Korrelationskoeffizient zwischen dem Infrarot-Spektrum des Hauptproduktes

der Fries-Umlagerung und den simulierten Spektren der möglichen Reaktionsprodukte zeigt,

machen die simulierten Infrarotspektren para-Hydroxyacetophenon als Reaktionsprodukt

wahrscheinlicher. Noch eindeutiger ist die Sache beim Nebenprodukt ortho-

Hydroxyacetophenon. Hier stimmen die Banden im Fingerprintbereich des simulierten Spek-

trums von ortho-Hydroxyacetophenon im wesentlichen mit den Banden des experimentellen

Spektrums, des Nebenproduktes ortho-Hydroxyacetophenon, überein. Abweichungen be-

schränken sich hier im wesentlichen auf die Peakform, so sind die zwei experimentellen Pe-

akspitzen bei 1432 und 1144 cm-1 im simulierten Spektrum nur als Schultern zu sehen. Dem-

gegenüber weicht das simulierte Infrarotspektrum von para-Hydroxyacetophenon wesentlich

deutlicher vom experimentellen Spektrum des Nebenproduktes ab. Dies zeigt sich durch drei

zusätzliche Peaks zwischen 1600 und 1000 cm-1 im simulierten Spektrum von para-

Hydroxyacetophenon und der, gegenüber dem experimentellen Spektrum, total veränderte
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Verlauf der Absorption zwischen 1150 und 550 cm-1. Dies kommt ebenfalls im Korrelations-

koeffizienten zum Ausdruck. So beträgt der Korrelationskoeffizient zwischen dem experimen-

tellem Spektrum und dem simulierten Spektrum von ortho-Hydroxyacetophenon 0.909, wäh-

rend der Korrelationskoeffizient zwischen dem experimentellem Spektrum und dem simulierten

Spektrum von para-Hydroxyacetophenon 0.724 beträgt. Abbildung 93 zeigt die simulierten

Spektren und das experimentelle Spektrum des Nebenproduktes.
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Abbildung 93: Das experimentelle Infrarotspektrum des Nebenprodukts (ortho-
Hydroxyacetophenon) und die simulierten Spektren der beiden möglichen Um-
lagerungsprodukte ortho- und para-Hydroxyacetophenon. Die Korrelationskoef-
fizienten zwischen dem experimentellem Spektrum und den simulierten Spek-
tren betragen für ortho-Hydroxy-acetophenon 0.909 und für para-Hydroxy-
acetophenon 0.724.

6.10.2 Die Oxidation von (4-Methylcyclohex-3-enyl)-methanol

Ein Chemiker hat (4-Methylcyclohex-3-enyl)-methanol in methanolischer Lösung oxidiert, Ziel

der Synthese war (4-Methylcyclohex-3-enyl)-carbonsäure. Da das nach dem Aufarbeiten er-

haltene Reaktionsprodukt nicht sauer reagiert, versendet er einen Analyseauftrag mit folgender

Reaktionsgleichung an das IR-Labor:
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Abbildung 94: Mögliche Reaktionsprodukte der Oxidation von (4-
Methylcyclohex-3-enyl)-methanol in methanolischer Lösung.

Das Infrarotspektrum des Reaktionsproduktes (Abbildung 95) zeigt keine charakteristisch ver-

breiterte OH-Bande zwischen 3500 und 2500 cm-1, wie sie für Carbonsäuren typisch ist. Die

scharfe und intensive Bande bei 1736 cm-1 kann als Carbonylbande interpretiert werden, aller-

dings ohne das hierdurch eine Unterscheidung zwischen dem Aldehyd und dem Methylester

möglich wäre, zumal die für Ester typischen, sehr intensiven Banden der C-O - Bindung bei

1200 und 1000 cm-1 nicht eindeutig erkennbar sind. Die Bande der CC-Doppelbindung bei

1600 cm-1 ist nicht sichtbar.
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Abbildung 95: Experimentelles Infrarotspektrum des Reaktionsproduktes der
Oxidation von (4-Methylcyclohex-3-enyl)-methanol.

Aus dem vorstehenden wird klar, daß die Säure vermutlich nicht isoliert wurde. Eine Unter-

scheidung anhand des Spektrums, ob die Oxidation auf der Stufe des Aldehyds stehen geblie-

ben ist oder ob die Carbonsäure unter den Reaktionsbedingungen (methanolische Lösung)

gleich zum Methylester weiter reagiert hat, ist anhand des experimentellen Infrarotspektrums

nicht ohne weiters möglich. Der Vergleich des experimentellen Spektrums des Oxidationspro-

duktes mit den simulierten Spektren des Aldehyds und des Methylesters hilft weiter, wie

Abbildung 96 zeigt.
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Abbildung 96: Das Produktspektrum der Oxidation von (4-Methylcyclohex-3-
enyl)-methanol sowie die simulierten IR-Spektren der möglichen Reaktionspro-
dukte (4-Methylcyclohex-3-enyl)-methansäuremethylester und (4-Methylcyclo-
hex-3-enyl)-methanal.

Der optische Vergleich zeigt die hohe Übereinstimmung des simulierten Spektrums von (4-

Methylcyclohex-3-enyl)-methansäuremethylester mit dem experimentellen Spektrum des Re-

aktonsproduktes und identifiziert damit das Reaktionsprodukt als (4-Methylcyclohex-3-enyl)-

methansäuremethylester. Das simulierte Spektrum von (4-Methylcyclohex-3-enyl)-methanal

weicht im Bereich der CH-Valenzschwingungsbanden und im Fingerprintbereich sehr stark

vom experimentellen Spektrum ab, womit (4-Methylcyclohex-3-enyl)-methanal als Reaktions-

produkt ausgeschlossen werden kann. Das Ergebnis des optischen Vergleichs spiegelt sich

auch in den Korrelationskoeffizienten wieder. So beträgt der Korrelationskoeffizient zwischen

dem Spektrum des Reaktionsproduktes und dem simulierten Spektrum von (4-

Methylcyclohex-3-enyl)-methansäuremethylester 0.957, bzw. 0.644 zwischen dem Spektrum

des Reaktionsproduktes und dem simulierten Spektrum von (4-Methylcyclohex-3-enyl)-

methanal.
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Die Spektren wurden mit Hilfe der anfrageorientierten Methode simuliert. Das verwendete

CPG-Netz hatte 10 x 10 Neuronen und war toroidal. Für den zur Codierung der Molekül-

strukturen verwendeten 3D-MoRSE Code galten die folgenden Parameter: n=64, Ai = qtot,i und

smax = 15.5 Å-1. Alle anderen Parameter für die anfrageorientierte Methode entsprachen den

Standardwerten.

Das experimentelle Spektrum des Reaktionsproduktes dieses fiktiven Beispiels stammt wie alle

experimentellen Spektren dieser Arbeit aus der SpecInfo-Datenbank. Die Simulationen waren

weitestgehend korrekt, wie ein Vergleich der oben gezeigten simulierten Spektren mit den ex-

perimentellen Spektren aus der Datenbank zeigt.
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Abbildung 97: Experimentelles und simuliertes IR-Spektrum von (4-
Methylcyclohex-3-enyl)-methanal mit einem Korrelationskoeffizient von 0.950.
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Abbildung 98: Experimentelles und simuliertes IR-Spektrum von (4-Methylcyclohex-3-enyl)-

methansäuremethylester mit einem Korrelationskoeffizient von 0.957.

Die Notwendigkeit von Spektrensimulationen in der täglichen Praxis unterstreicht die Tatsa-

che, daß das experimentelle Spektrum des mutmaßlichen Reaktionsproduktes von (4-

Methylcyclohex-3-enyl)-methansäure nicht in der SpecInfo-Datenbank enthalten war. Die Si-

mulation des IR-Spektrums von (4-Methylcyclohex-3-enyl)-methansäure war jedoch möglich.

Abbildung 99 zeigt das simulierte Spektrum.
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Abbildung 99: Das simulierte Spektrum von (4-Methyl-cyclohex-3-enyl)-
methansäure. Ein experimentelles Spektrum dieser Substanz ist nicht in der
SpecInfo-Datenbank52 enthalten.

Das simulierte Spektrum von (4-Methylcyclohex-3-enyl)-methansäure zeigt die für Carbonsäu-

ren typische verbreiterte OH - Bande zwischen 3500 und 2500 cm-1 sowie die Carbonylbande.

Damit sind die ersten Kriterien für eine korrekte Simulation erfüllt. Ob aber der Fingerprintbe-

reich unterhalb von 1500 cm-1 korrekt simuliert wurde, kann ohne ein Vergleichsspektrum

nicht beurteilt werden. Die Angaben von Absorptionsbanden durch Manjarrez et al. von Ban-

den in CCl4 bei 2900, 1710, 1440, 1380, 1140, 1075 und 1025 cm-1 genügen für ein Spektren-

vergleich nicht, da beispielsweise Angaben zur Intesität und Gestalt der Banden sowie zur

Auflösung des Spektrums fehlen.88 Ein Vergleich dieser experimentellen Peaklagen mit den

Peaklagen des simulierten Spektrums zeigt jedoch eine Übereinstimmung bis auf die beiden

letzten Banden bei 1075 und 1025 cm-1, wobei zumindest die letzte Bande auch auf CCl4 zu-

rückgehen könnte, dessen stärkere Banden zwischen 1600 und 1480, 1280 und 1200, 1020

und 960, 860 und 680, 620 und 610 und 480 und 420 cm-1 das Infrarotspektrum der unter-

suchten Substanz stark beeinflussen.89 Eine Beurteilung der Simulation ist hiermit aber auf-

grund der fehlenden Angaben zum Spektrum (z.B. Peakformen, Intensitäten und Schichtdicke)
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nur sehr begrenzt möglich. Es wäre deshalb wichtig, wenn aus der Simulation selbst eine Ab-

schätzung der Zuverlässigkeit der Simulation möglich wäre, zumal, wie eingangs bereits er-

wähnt, das zur Simulation benutzte CPG-Netz immer ein Ergebnis liefern wird, welches aber

nicht mit dem experimentellem Spektrum übereinstimmen muß. Die bisher gefundenen Mög-

lichkeiten zur Vorhersage der Zuverlässigkeit der Simulation werden im folgenden Kapitel dis-

kutiert.

6.11 Versuche zur Vorhersage der Simulationsqualität

Die Vorhersage der Simulationsqualität muß ohne zusätzliches äußeres Wissen, allein aus In-

formationen, die vor der Durchführung einer anfrageorientierten Simulation vorhanden sind

oder während des Simulationsvorganges entstehen, erfolgen. Damit sind die zur Verfügung

stehenden Informationen beschränkt auf die Anfragestruktur, den Trainingsdatensatz, das trai-

nierte Netz und die Abfrage des trainierten Netzes.

Einfache Versuche, die Simulationsqualität mit dem rms-Wert zwischen dem Strukturcode der

Anfragestruktur und dem Strukturteil des Neurons zu korrelieren, scheiterten, ebenso wie der

Versuch die Simulationsqualität mit dem mittleren rms-Wert zwischen dem Strukturcode der

Anfragestruktur und den Strukturcodes des Trainingsdatensatzes zu korrelieren. Ob der Ansatz

des betragsgewichteten rms-Wertes, wie er im Kapitel über die Simulation der Infrarotspektren

primärer Amine (Kapitel 6.9.5) vorgestellt wurde, weiterführt, kann noch nicht abschließend

beurteilt werden. Wie Abbildung 100 zeigt, warnt der betragsgewichtete rms-Wert nur in sie-

ben Fällen der 77 Simulation des Datensatzes der primären Amine nicht vor einem schlechten

Simulationsergebnis (Simulationen oberhalb der gestrichelten helle Linie in Abbildung 100).

Am deutlichsten versagt der betragsgewichtete rms-Wert bei der Simulation von 3-

Aminopropanol (r = 0.233, ANg = 2.5), für dessen Simulation die Methode der anfrageorien-

tierten Simulation aber prinzipiell nicht geeignet ist (vgl. Kapitel 6.9.4.1), bzw. dessen Daten-

bankspektrum vermutlich auch nicht korrekt ist. Drei der fehlenden Warnungen haben ihre Ur-

sache in anderen Meßbedingungen (vgl. die Simulationen von 1-Aminopentan, 1-Aminooctan

und 1,2-Diaminoethan in Kapitel 6.9.6). Bei einer der fehlenden Warnungen vor Abweichun-

gen handelt es sich um die Simulation von 2-Phenylethylamin, hier könnte der verwendete 3D-

MoRSE die Ursache sein (vgl. Kapitel 6.9.5). Bei beiden anderen fehlenden Warnungen ist der

Grund wegen fehlender Information zur Meßmethode nicht zu erkennen.
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Der betragsgewichtete rms-Wert kann nur zur Vorhersage der Simulationsqualität genutzt

werden, wenn man davon ausgeht, daß wenigstens in etwa für alle Simulationen eine hypothe-

tische Korrelation (durchgezogene Linie) zwischen betragsgewichtetem rms-Wert und Korre-

lationskoeffizient gelten soll. D.h. alle Simulationen wenigstens in dem durch die gestrichelten

Linien begrenzten Bereich liegen sollten (vgl. Abbildung 100).
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Abbildung 100: Betragsgewichteter rms-Wert aufgetragen gegen den Korrelati-
onskoeffizienten zwischen experimentellem und simuliertem IR-Spektrum für die
jeweilige Simulation. Die durchgezogene Linie zeigt eine hypothetische Korrela-
tion zwischen dem betragsgewichtetem rms-Wert und dem Korrelationskoeffizi-
ent an, die gestrichelten Linien zeigen deren Grenzen.

Eins zeigt Abbildung 100: Mit dem betragsgewichtetem rms-Wert (ANg vgl. Gleichung 21) ist

die Lösung des Problems der Vorhersage der Simulationsqualität noch nicht gefunden, aber

vielleicht kann hiermit in Zukunft ein Beitrag geliefert werden. Denn wie so manche der vor-

stehenden Simulationen und die Analyse der fehlenden Warnungen zeigte, ist die Ursache für

Abweichungen zwischen experimentellem und simuliertem Spektrum die Verwendung einer

anderen Meßmethode für die Anfragestruktur als für die Trainingsmoleküle, deren Spektren

zur Vorhersage genutzt wurden. Zweitens repräsentiert der 3D-MoRSE Code die Struktur

nicht immer optimal, wie auch drittens der Korrelationskoeffizient beim Vergleich der Infra-
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rotspektren nicht immer optimale Ergebnisse liefert, so reagiert er bei bandenreichen Spektren

auf die Differenzen bei einzelnen mittleren oder schwacher Banden zu gering.41

Solange aber die vorstehenden drei Ursachen für schlechte Simulationen bzw. für eine

schlechte Korrelation von Gütemaß und Qualität der vorhergesagten Spektren nicht beseitigt

sind, wird die Entwicklung eines funktionierenden quantitativen Gütemaßes für die Vorhersage

der Simulationsqualität im Rahmen einer anfrageorientierten Simulation schwierig bis unmög-

lich bleiben.

Um so wichtiger bleibt die Kontrolle der anfrageorientierten Simulation durch den Benutzer

selbst, indem man die Strukturen und Spektren der Trainingsmoleküle auf dem und um das zur

Simulation benutzte Neuron untersucht, deren Strukturen mit der Anfragestruktur vergleicht

und ebenso für die Spektren die Übereinstimmung der Meßmethode der Trainingsspektren mit

der Meßmethode des experimentellen Spektrums überprüft. Beispielhaft ist dies für die Struk-

turen im Rahmen des vom DFN-Verein geförderten TeleSpec-Projektes realisiert.90 Die in

Abbildung 101 und Abbildung 102 abgebildeten Web-Simulationsseiten zeigen neben der An-

fragestruktur auf der linken Seite und dem simulierten Infrarotspektrum oben rechts, die

Draufsicht (Mitte oben) auf das zur Simulation genutzte CPG-Netz inklusive der Belegung der

Neuronen mit Trainingsmolekülen. Das zur Simulation genutzte Neuron wird durch das helle,

am Bildschirm goldene Symbol indiziert. Der Nutzer ist nun in der Lage, sich durch einen

Mausklick auf ein Neuron, die dem Neuron assoziierten Trainingsmoleküle anzeigen zu lassen

(rechte untere Ecke), sowie den Strukturcode des Neurons und das in dem Neuron gespei-

cherte Infrarot-Spektrum mit den Werten des zur Simulation benutzten Neurons zu verglei-

chen.

Bei der in Abbildung 101 gezeigten Simulation des Infrarotspektrums von Cyclobutanon wur-

de Neuron (9,2) des trainierten CPG-Netzes zur Simulation genutzt. Aufgrund der Tatsache,

daß dem Nachbarneuron (10,2) das Spiro-Lacton 2,7-Dioxa-spiro[4,4]-1,6-dion assoziiert

wurde, kann man schließen, daß das Simulationsergebnis für Cyclobutanon wahrscheinlich

nicht optimal ist. Das Beispiel wurde gewählt, weil hier kein sinnvolles Simulationsergebnis

möglich ist, da es keine Verbindung gibt deren Infrarotspektrum dem von Cyclobutanon ähn-

lich ist und die eine ähnliche Struktur wie Cyclobutanon hat, was auch anhand der benachbar-

ten Moleküle klar zu erkennen ist.
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Abbildung 101: Bildschirm mit der TeleSpec Infrarotspektren - Simulationsseite
und der Simulation des IR-Spektrums von Cyclobutanon. Zur Simulation wurde
das Neuron (9,2) genutzt.
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Abbildung 102: Bildschirm mit der TeleSpec Infrarotspektren - Simulationsseite
und der Simulation des IR-Spektrums von Pent-2-en-al. Zur Simulation wurde
das Neuron (2,3) genutzt, dem als Trainingsmolekül 2-Methylpent-2-enal asso-
ziiert wurde.

Die deutlich größere strukturelle Verwandtschaft zwischen der Anfragestruktur Pent-2-enal

und dem Trainingsmolekül 2-Methylpent-2-enal (vgl. Abbildung 102) als beim Simulationsbei-

spiel von Cyclobutanon, läßt bessere Chancen für eine gute Simulation erwarten.
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7 QSAR - die Klassifizierung von Dopamin

D1/D2 Agonisten
Das Ziel der Aufstellung quantitativer Struktur - Wirkungsbeziehungen (QSAR engl. Quanti-

tative Structure Activity Relationships) für die biologische Wirkung von Stoffen ist die Vor-

hersage der biologischen Wirkung bzw. Aktivität von neuen Verbindungen. Kann man ferner

Vorhersagen über die Aufnahme und Verteilung eines Stoffes im Körper treffen, ist eine Vor-

entscheidung möglich, ob eine Verbindung ein potentieller neuer Wirkstoff sein könnte oder

nicht, ohne daß die Verbindung synthetisiert werden muß. Quantitative Struktur - Wirkungsbe-

ziehungen erlauben zu dem einen Einblick in die komplexen Beziehungen von Struktur und

biologischer Aktivität.

7.1 Die Vorbedingung

Die Vorbedingung aller Untersuchungen im QSAR-Bereich ist, daß der Zusammenhang zwi-

schen der untersuchten Eigenschaft bzw. Wirkung und der Struktur derselbe ist. Dies ist bei

vielen Medikamenten trotz gleichem makroskopischem Effekt keineswegs selbstverständlich.

Meßbare Auswirkungen von Arzneimitteln, wie antibiotische Wirkung, Entzündungshemmung

Fiebersenkung usw. können, aber müssen nicht auf demselben chemisch-biologischen Mecha-

nismus beruhen. Ein chemisch-biologischer Mechanismus der Wirkung eines Arzneimittels, d.h.

definierte Wirkungen des Arzneimittels und eventuell wirksamer Metaboliten an definierten

Wirkorten, im besten Fall in bestimmten Bindungstaschen mit definierter Position von exakt

charakterisierten Proteinen, soll Wirkprinzip heißen. Wie wichtig, aber auch wie schwer, die

genaue Definition eines Wirkprinzips ist, sollen die folgenden Beispiele zeigen. Die Zahl der

Antibiotika ist hoch, damit würden sich Antibiotika eigentlich für statistische Untersuchungen

zwischen Struktur und Wirkung anbieten. Doch das als zweites entdeckte und wohl bekannte-

stes Antibiotikum Penicillin zeigt auch gleich die Problematik. Penicillin wirkt nur bei gram po-

sitiven Bakterien durch Hemmung eines zum Aufbau der Bakterienwand benötigten Enzyms.

Seine Wirkung nun mit anderen Antibiotika vergleichen zu wollen ist nur dann sinnvoll, wenn

man diese in bezug auf die Hemmung dieses Proteins vergleicht. Damit ist aber der Vergleich

mit anderen Antibiotika-Klassen, wie z.B. den Tetracyclinen, deren Wirkung auf der Blockade

der bakteriellen ribosomalen Proteinsynthese91 beruht, ausgeschlossen.
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Selbst bei so einfachen Verbindungen, die gleichzeitig strukturell so ähnlich sind, wie Salicyl-

säure und Acetylsalicylsäure und die auch ähnliche Wirkungen haben, kann sich das Wirkprin-

zip unterscheiden. Salicylsäure hemmt die Cyclooxygenase COX durch kompetitive Verdrän-

gung des natürlichen Substrats Arachidonsäure. Acetylsalicylsäure hingegen acetyliert die

Aminosäure Serin-530 der Cyclooxygenase selektiv und verschließt damit die Bindungstasche

für die Arachidonsäure dauerhaft. Nun gibt es aber eine Cyclooxygenase-Mutante bei der Se-

rin-530 durch Alanin ersetzt ist. Diese Mutante ist enzymatisch voll aktiv, da das Serin-530

nicht zum aktiven Zentrum gehört. Diese wird durch Salicylsäure gehemmt (kompetitive Ver-

drändung), aber nicht durch Acetylsalicylsäure, da die Möglichkeit zur Acetylierung fehlt.91

7.2 Klassifizierung von Dopamin D1/D2 Agonisten

Dopamin-Rezeptoren und ihr komplexes Wechselwirkungssystem sind für Störungen anfällig.

Schwerste neurologische Krankheiten wie das Parkinson-Syndrom (Schüttellähmung) und die

Schizophrenie beruhen auf Störungen des Dopamin-Rezeptorsystems. Inzwischen wurden mit

Hilfe der Molekularbiologie mindestens 18 verschiedene Dopaminrezeptoren im menschlichen

Genom nachgewiesen.92 Allerdings können Dopaminrezeptoren bezüglich der Gabe von hem-

menden bzw. aktivierenden Substanzen, Antagonisten und Agonisten nach wie vor in die Klas-

sen D1 und D2 eingeteilt werden, da bisher selektive Antagonisten bzw. Agonisten fehlen, die

innerhalb dieser Klassen unterscheiden.i Die Klasse der Dopamin-D1-Rezeptoren besteht nach

Niznik et al. (92) aus Dopamin-D1- und -D5-Rezeptoren, während die Klasse der Dopamin-D2-

Rezeptoren aus den D2(lang und kurz)-, D3- sowie den D4-Rezeptoren besteht.

Während es bei der Schizophrenie-Behandlung im wesentlichen um eine Blockade der Dopa-

minrezeptoren und insbesondere der D2-Rezeptoren geht, ist das Parkinson-Syndrom im we-

sentlichen auf einen Mangel an Dopamin im Gehirn zurückzuführen, weshalb Dopamin-

Agonisten zur Behandlung eingesetzt werden und zwar insbesondere Dopamin-D1-Agonisten.

Dopamin-D2-Agonisten werden nur zum Teil zur Behandlung des Parkinson-Syndroms einge-

setzt. Andere Krankheiten wie Bluthochdruck, Überdruck im Auge (Glaukom oder Grüner

Star) sind meistens die Therapieziele bei der Gabe von Dopamin-D2-Agonisten. Bedenkt man,

daß beim gesunden Menschen alle Dopamin-Rezeptoren von Dopamin aktiviert werden, bei

der Behandlung von Krankheiten aber gerade die selektive Stimulation bzw. Hemmung der

zwei Dopamin-Rezeptorklassen notwendig ist, wird die Herausforderung einer Klassifikation

                                               
i Gilt mit Ausnahme des zur Dopamin-D2-Rezeptorklasse gehörenden Dopamin-D3-Rezeptors. Für diesen Rezeptor gibt es

einigermaßen selektiv bindende Wirkstoffen.
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von Dopaminrezeptor-Agonisten in D1- und D2-Agonisten deutlich. So führt z.B. die Gabe

von Dopamini bei Parkinson-Kranken zum Rückgang der Lähmungserscheinungen, bei Über-

dosierung aber auch zu Halluzinationen und Verwirrung.

7.2.1 Die Strukturen und Daten für die Klassifizierung von Dopaminrezeptor-Agonisten

Die Strukturen und ihre Klassifikation für diese Untersuchung stammen aus der MDDR-3D

Datenbank von MDL.93 Bei der Suche in dieser Datenbank wurden 22 Dopamin-D1-Agonisten

und 67 Dopamin-D2-Agonisten gefunden. Viele dieser Verbindungen enthalten das Dopamin,

D1, als Substruktur. Aber es gibt auch zahlreiche Beispiele in denen die Substruktur des Do-

pamins maskiert wurde oder ganz fehlt (siehe z.B. D4).

                                               
i In Form der Aminosäure L-Dopa, die die Blut-Hirn-Schranke mit Hilfe des Aminosäuretransport-Apparates der Hirnzellen

überwindet.
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Abbildung 103: Dopamin (D1) und je zwei Dopamin-D1-Agonisten (D2-D3) und
Dopamin-D2-Agonisten (D4-D5).

7.2.2 Die Codierung

Zur Codierung der 89 Dopamin-Agonisten wurden die folgenden Schritte durchgeführt:

Generierung der 3D-Struktur mit dem Programm CORINA58

• Berechnung der partiellen Atomladungen nach der PEOE-Methode von Gasteiger et al..63-65

• Codierung der Dopamin-Agonisten mit dem 3D-MoRSE unter Verwendung der folgenden

Parameter n=32, smax = 31 Å, Ai = qtot,i.
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• D1-Aktivität wurde mit 0 codiert, D2-Aktivität mit 1.

7.2.3 Das CPG-Netz zur Klassifizierung

Zur Klassifizierung wurde ein planares neuronales Counterpropagation-Netz mit 10 x 10 Neu-

ronen verwendet. Das Training des Netzes erfolgte unbeaufsichtigt. Ziel war die räumliche

Trennung der Dopamin-Agonisten in D1- und D2-Agonisten auf der Netzwerkoberfläche und

die damit verbundene Klassifizierung der Agonisten, nicht jedoch eine Vorhersage der D1-

oder D2-Aktivität für andere Dopamin-Agonisten. Aus diesem Grund konnte auch auf eine

Aufteilung des Datensatzes in einen Trainings- und Testdatensatz verzichtet werden.

7.2.4 Ergebnisse der Klassifizierung von Dopamin-D1/D2-Agonisten

Die numerische Auswertung des trainierten CPG-Netzes ergibt für 88 Verbindungen eine kor-

rekte Klassifikation, nur ein Dopamin-D2-Agonist wird fälschlicherweise als D1-Agonist klas-

sifiziert. Wie die weitere Diskussion zeigen wird, ist die Fehlklassifikation nicht schwerwie-

gend.

Interessant ist die Verteilung der Werte der Ausgabeschicht im trainierten CPG-Netz im Zu-

sammenhang mit der Assoziation der D1- und D2-Agonisten an die einzelnen Neuronen im

Rahmen des Erinnerungstestes. Abbildung 104 zeigt, wie die Verteilung der Werte innerhalb

einer Schicht von Gewichten eines CPG-Netzes, als Karte dargestellt werden kann. Abbildung

105 zeigt die Karte der Ausgabeschicht des trainierten CPG-Netzes sowie die Zuordnung der

einzelnen Dopamin-D1/D2-Agonisten zu den Neuronen des Netzes.
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Abbildung 104: Die Karte der Schicht eines CPG-Netzes
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Abbildung 105: Karte der Ausgabeschicht des trainierten CPG-Netzes zur Klas-
sifikation von Dopamin-D1/D2-Agonisten in Verbindung mit der Zuordnung der
Verbindungen zu den einzelnen Neuronen. Dabei steht eine 1 für einen D1-
Agonist und die 2 für einen D2-Agonisten. Die Einfärbung der Neuronen erfolgte
gemäß ihrem Gewicht in der Ausgabeschicht. War dies höher als 0.5 und damit
näher an 1 als dem Wert für D2-Agonisten, wurde das Neuron grau eingefärbt;
unter 0.5 blieb das Neuron weiß. Die Linien grenzen die Bereiche voneinander
ab.

Abbildung 105 zeigt ganz klar einen zusammenhängenden Bereich (hellgraue Fläche) für die 67

Dopamin-D2-Agonisten des Datensatzes sowie zwei Bereiche für Dopamin-D1-Agonisten.

Analysiert man diese Bereiche, so finden sich alle 16 Dopamin-D1-Agonisten mit der in

Schema 9 dargestellten Substruktur in dem größten Cluster von D1-Agonisten in der linken

oberen Ecke des CPG-Netzes.
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Schema 9: Die Substruktur der 16 Dopamin-D1-Agonisten aus dem großen
Cluster in der linken oberen Ecke.

Der zweite Cluster an Dopamin-D1-Agonisten enthält die in Schema 11 dargestellten Verbin-

dungen. Ihnen ist, im Gegensatz zu allen anderen Dopamin-D1-Agonisten des Datensatzes,

eine Veresterung der normalerweise freien phenolischen OH-Gruppen der Dopaminsubstruktur

gemeinsam, die entweder mit Essigsäure oder mit Benzoesäure erfolgte. Damit zeigt das Netz

ganz deutlich die grundverschiedene Struktur dieser vier Dopamin-D1-Agonisten. Auch das

Wirkprinzip der vier Dopamin-D1-Agonisten wird sich vermutlich von dem der anderen Do-

pamin-D1-Agonisten unterscheiden. So darf vermutet werden, insbesondere aufgrund der

Aminosäureketten von DE3 und DE4, daß hier ähnlich wie bei dem ältesten Parkinson-

Therapeutikum der Aminosäure L-Dopa, erst in der Hirnzelle nach partiellen enzymatischem

Abbau, der Wirkstoff freigesetzt wird, und die hier abgebildeten Agonisten nur sogenannte

pro-Drugs sind, aus denen erst im Körper der eigentliche Wirkstoff entsteht. Ein wichtiges

Problem beim Design von Wirkstoffen, die an Rezeptoren in den Nervenzellen des Gehirns

binden sollen, ist die Überwindung der Blut-Hirn-Schranke in Form einer Membran. Diese ver-

hindert die Diffusion von polaren Stoffen, wie beispielsweise von Dopamin, in die Nervenzellen

des Gehirns. Zu ihrer Überwindung gibt es im Prinzip zwei Möglichkeiten entweder der Wirk-

stoff oder seine Vorstufe ist hinreichend unpolar oder man nutzt einen der aktiven Transport-

mechanismen der Membran. Ein Essigsäure- und Benzoesäureester ist sicherlich unpolarer als

eine freie OH-Gruppe insofern macht die Veresterung der zwei Hydroxygruppen der Dopamin-

substruktur in den vier Dopamin-D1-Agonisten DE1 - DE4 Sinn, um die Diffusion der Agoni-

sten in die Nervenzellen zu ermöglichen. Die in DE3 und DE4 vorhandenen Aminosäureketten

könnten noch einen weiteren Sinn haben, die Nutzung des aktiven Aminosäuretransportmecha-
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nismus der Nervenzellen. Die Nutzung dieses Transporters wurde mit dem ältesten Parkin-

sontherapeutikum der Aminosäure L-Dopa bereits eingeführt.

Der anschließende enzymatische Abbau setzt dann aus L-Dopa

in der Hirnzelle das fehlende Dopamin frei.94 Da auch die Hy-

drolyse von Estern bei der Verwendung von Wirkstoffvorstu-

fen als Medikament ein bekanntes Prinzip ist 95, wird vermutlich

bei den vier Dopamin-D1-Agonisten DE1 - 4 der eigentliche

Wirkstoff erst nach der Überwindung der Blut-Hirn-Schranke

in der Hirnzelle durch eine enzymatische Hydrolyse der Ester-

bindungen frei gesetzt. Bei den Dopamin-D1-Agonisten DE3

und DE4 dürften zudem die Aminosäureseitenketten wie bei L-

Dopa enzymatisch abgebaut werden.

N

H

H

O

O

O

O

N

H

H

O

O

O

O

N
H

O

O

O

O

O

N
H

O

N

H

H

N
H

O

O

O

O

O

N
H

H

OO

H

DE1 DE2

DE3 DE4

Schema 11: Dopamin-D1-Agonisten aus dem Cluster am rechten Rand des
CPG-Netzes. Auffällig ist die Veresterung der phenolischen OH-Gruppen der
Dopaminsubstruktur.
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Schema 10: L-Dopa
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Die abweichende Klassifikation des Dopamin-D2-Agonisten, Di3, der durch die gemeinsame

Assoziation dieses Agonisten zusammen mit zwei D1-Agonisten an das Neuron (3,1)entsteht,

wird bei einem Blick auf die Strukturen dieser Verbindungen sofort deutlich (Schema 12). Alle

drei Agonisten sind Ergolinderivate ohne Sauerstoff am Benzolring der Dopaminsubstruktur,

zudem ist der Stickstoff der Dopaminsubstruktur in allen drei Derivaten vollständig alkyliert.

Dies ist für Dopamin-D1-Agonisten sehr ungewöhnlich, alle anderen Dopamin-D1-Agonisten

weisen phenolische OH-Gruppen auf. Das Fehlen phenolischer OH-Gruppen ist hingegen für

D2-Agonisten durchaus normal, so verfügen 40 der 67 D2-Agonisten des Datensatzes über

keine phenolischen OH-Gruppen und 13 der 40 noch nicht einmal über ein Sauerstoffatom,

während bei den D1-Agonisten nur 6 über keine phenolischen OH-Gruppen verfügen, was nur

bei Di1 und Di2 nicht auf Maskierung der OH-Gruppe durch Veresterung beruht.

Hinzuzufügen ist, daß Di1 und Di3 in bezug auf ihre Wirkung nicht gerade typische Vertreter

ihrer Klasse sind. So wirkt Di3 vor allem als Entzündungshemmer und Di1 zeigt Halluzinogene

Wirkungen, was bei der nahen strukturellen Verwandtschaft mit LSD nicht verwundert. Bei

Di2 stellt sich die Frage, ob nicht die beiden Stickstoffatome des Pyrazol-Ringes als Ersatz für

die phenolischen OH-Gruppen des Dopamins in Frage kommen, zumal sich der Stickstoff des

tertiären Amins in derselben Entfernung zu den Stickstoffatomen des Pyrazol-Ringes befindet

wie die Aminogruppe des Dopamins zu den zwei Hydroxygruppen desselben.

D1-Agonist D1-Agonist D2-Agonist

N

N

H

N

N

S

N

N

H

NN

Di1 Di2 Di3

Schema 12: Die Dopamin-Agonisten von Neuron (3,1). Di3 ist hierbei die einzige
Fehlklassifikation des Netzes.

7.2.5 Fazit der Klassifikation von Dopamin-Agonisten

Bei diesem Versuch zeigte sich, daß die Kombination von 3D-MoRSE Code und einem CPG-

Netz in der Lage ist, den Datensatz aus 22 Dopamin-D1-Agonisten und 67 Dopamin-D2-

Agonisten sinnvoll zu ordnen. Insbesondere die Verteilung der Dopamin-D1-Agonisten auf die
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Neuronen des Netzes gab Aufschluß über die Zusammenhänge zwischen den einzelnen Ver-

bindungen. Hierbei ist insbesondere die Abtrennung der Dopamin-Esterderivate zu erwähnen,

die einen deutlichen Hinweis auf einen anderen Wirkmechanismus gab (Pro-Drug-Konzept).

Bei der einzigen Fehlklassifikation im Rahmen dieses Versuch zeigte sich, daß die gemeinsame

Ergolin-Substruktur von drei Dopamin-Agonisten erkannt und diese dementsprechend einem

Neuron zugeordnet wurden. Dies ist angesichts der gemeinsamen Substruktur und der nicht

gerade typspezifischen Wirkungen der drei Agonisten wahrscheinlich gerechtfertigt.
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8 Zusammenfassung
Die 3D-Struktur eines Moleküls legt die Moleküleigenschaften fest. Der hier vorgestellte

3D-MoRSE Code erlaubt die Codierung der 3D-Struktur von Verbindungen in einem Vektor

konstanter Länge. Die meisten Korrelationsverfahren setzen einen Vektor konstanter Länge

voraus, insofern schafft der 3D-MoRSE damit die Voraussetzung für Korrelationen zwischen

der 3D-Struktur und anderen Eigenschaften einer Verbindung (Spektren, biologische Aktivi-

tät). An der Simulation von Infrarotspektren und der Klassifizierung biologisch aktiver Sub-

stanzen wird gezeigt, wie der 3D-MoRSE Code genutzt werden kann.

Der 3D-MoRSE Code beschreibt die Beugung eines Elektronenstrahls an einem imaginären

Molekularstrahl. Die 3D-Struktur der Moleküle wird dabei als starr angesehen und der Streu-

querschnitt der Atome durch eine geeignete Eigenschaft beschrieben bzw. ersetzt. Damit be-

ruht der 3D-MoRSE Code auf der Wierlschen Gleichung (10) für die Berechnung von theore-

tischen Beugungsmustern, in der die Ordnungszahl des Atoms zur Beschreibung des Streu-

querschnittes genutzt wird. Im 3D-MoRSE Code wird anstelle der Ordnungszahl Zi die Atom-

eigenschaft Ai genutzt. Je nach Anforderung kann als Atomeigenschaft Ai beispielsweise die

partielle Atomladung qtot,i, die Atompolarisierbarkeit αi oder das Produkt aus Atommasse und

der partiellen Atomladung genutzt werden. Die allgemeine Formel für den 3D-MoRSE Code

gibt Gleichung (11) an:
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Für die Codierung wird (11) diskretisiert, indem ein Bereich für den Beugungswinkelwert s

festgelegt wird, für den IM(s) in äquidistanten Abständen berechnet wird. Dabei konnte festge-

legt werden, wie sich die Anzahl der berechneten Werte und der gewählte Bereich auf die Be-

schreibung von Abständen im Molekül auswirken. Für den praktischen Einsatz der Codierung

war ferner die Entwicklung eines Verfahrens zur Skalierung der einzelnen Werte des 3D-

MoRSE Codes von Bedeutung, das eine datensatzunabhängige Skalierung der Werte auf den-

selben Wertebereich ermöglicht. Ohne Skalierung würden die Werte des 3D-MoRSE Codes

mit 1/s gegen Null gehen.

Wie sich zeigte, ist der so erhaltene 3D-MoRSE Code zur Beschreibung der 3D-Struktur eines

Moleküls gut geeignet. Bei Raumtemperatur und in Abhängigkeit von der Umgebung liegen



184

die Moleküle konformativ flexibler Verbindungen jedoch in vielen verschiedenen Konformatio-

nen und damit unterschiedlichen 3D-Strukturen vor. Die Schwankungsbreite des Abstandes

zweier Atome wird dabei in erster Näherung mit seiner mittleren Länge korreliert sein. Prinzi-

piell gibt es damit zwei Möglichkeiten zum Umgang mit konformativ flexiblen Verbindungen:

erstens die verschiedenen Konformationen werden separat codiert oder zweitens im Code wird

ein Mechanismus zur Repräsentation der konformativen Flexibilität eines Abstandes imple-

mentiert. Der 3D-MoRSE Code ist von der Konformation eines Moleküls abhängig. Die kon-

formative Flexibilität von Molekülen wird dadurch berücksichtigt, daß die Bedeutung von

räumlichen Atomabständen für die Werte des 3D-MoRSE Codes mit der Länge des Abstandes

mit 1/rij abnimmt (vg. Gleichung 11). Damit wirken sich lange, mutmaßlich flexible Abstände

weniger auf den Code aus als kurze, aber wenn sich zwei durch viele Bindungen getrennte

Molekülteile aufgrund der Konformation nahekommen, wird dies deutlich im Code sichtbar

sein.

Die Korrelation von 3D-Struktur und Infrarotspektrum, auf der Basis des 3D-MoRSE Codes,

erlaubt die Vorhersage von Infrarotspektren auf der Basis der Molekülstruktur. Als Korrelati-

onsverfahren werden im Rahmen dieser Arbeit neuronale Counterpropagation Netze genutzt.

Diese neuronalen Netze können nach dem Training auf der Basis des 3D-Strukturcodes einer

Verbindung das Infrarotspektrum simulieren. Die Kenntnis der experimentellen 3D-Struktur

der Verbindung ist hierbei nicht Voraussetzung für die Vorhersage des Infrarotspektrums, da

eine Konformation mit niedriger Energie, wie sie mit Hilfe des 3D-Strukturgenerators CORI-

NA erhältlich ist, als 3D-Struktur genutzt werden kann. Für den 3D-Strukturgenerator CORI-

NA ist die Bindungsliste eines Moleküls ausreichend, auf deren Basis dieser innerhalb kürzester

Zeit eine 3D-Struktur generiert.

Die Simulation von Infrarotspektren eröffnet die Möglichkeit, die Infrarotspektroskopie als

eine vielseitige und schnelle spektroskopische Methode mit einem großem Potential zur Erken-

nung von Substanzen wieder vermehrt in der Strukturaufklärung einzusetzen, indem das expe-

rimentelle Spektrum der unbekannten Substanz mit dem simulierten Spektrum des Struktur-

vorschlages verglichen wird. Die prinzipielle Nutzbarkeit des Verfahrens wird anhand eines

Datensatzes von 871 mono-, di- und trisubstituierten Benzolderivaten gezeigt. Ergebnisse für

einzelne Benzolderivate zeigten aber auch, daß die Verwendung eines fest definierten Satzes an

Molekülen zu Problemen an den Rändern des Definitionsbereiches führt. Diese waren unter

anderem Anlaß zur Entwicklung der anfrageorientierten Simulation, bei der auf der Basis des
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3D-Strukturcodes der Anfragestruktur ein Trainingsdatensatz mit 50 ähnlichen Molekülen aus

der Datenbank extrahiert wird. Mit dem Trainingsdatensatz wird dann ein neuronales Counter-

propagation Netz für die Anfrage trainiert. Aus der Abfrage des trainierten Netzes wird das

simulierte Infrarotspektrum für die Anfragestruktur erhalten.

Mit Hilfe der anfrageorientierten Simulation können Infrarotspektren für beliebige Substanzen

simuliert werden, wenn ausreichend ähnliche Verbindungen in der Datenbank enthalten sind.

Die Simulation der Infrarotspektren von 77 primären Aminen mit vielen verschiedenen weite-

ren Substituenten zeigt, daß die Simulationsmethode auch dann geeignet ist, wenn die Verbin-

dungen intermolekulare Wasserstoffbrückenbindungen ausbilden können. Dies gelingt, weil aus

experimentellen Daten gelernt wird.

Die Klassifizierung von Dopamin-D1/D2-Agonisten, zeigt wie diese biologisch aktiven Stoffe

anhand ihres 3D-MoRSE Codes geordnet werden können. Die erhaltene Ordnung, bestehend

aus einem großen Cluster von Dopamin-D2-Agonisten und einem größeren und zwei kleineren

Clustern für Dopamin-D1-Agonisten, erlaubt sogar Rückschlüsse auf die Beziehung von

Struktur und Wirkung bei den Dopamin-D1-Agonisten. So enthält der eine der kleineren Clu-

ster für Dopamin-D1-Agonisten alle Verbindungen bei denen die zwei Hydroxygruppen der

Dopamin-Substruktur verestert sind. Dies läßt im Zusammenhang mit Erkenntnissen aus der

historischen Entwicklung von Dopamin-D1-Agonisten vermuten, daß diese Verbindungen so-

genannte Pro-Drugs sind, die erst im Körper zum Wirkstoff reagieren, im Fall der Esterderi-

vate durch enzymatische Esterhydrolyse.

Die Beispiele zeigen, daß der 3D-MoRSE Code eine sinnvolle Codierung der 3D-Struktur von

Molekülen erlaubt. Die so unterschiedlichen Anwendungen des 3D-MoRSE Codes für die

Korrelation von 3D-Struktur und Infrarotspektrum einer Substanz bzw. der 3D-Struktur von

Dopamin-Agonisten mit ihrer biologischen Wirkungen lassen hoffen, daß der 3D-MoRSE

Code für viele Aufgaben aus dem Bereich quantitativer Struktur - Eigenschafts- bzw. Wir-

kungsbeziehungen (QSPR/QSAR) eingesetzt werden kann.
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9 Ausblick
Die vorgestellten Arbeiten gliederten sich schwerpunktmäßig in die Entwicklung einer 3D-

Strukturcodierung, die Entwicklung einer Methode zur Simulation von Infrarotspektren sowie

der Untersuchung quantitativer Struktur-Wirkungsbeziehungen auf der Basis des 3D-MoRSE

Codes. Im Rahmen dieses Kapitels soll versucht werden, einen Blick über die hier vorgestellten

Arbeiten hinaus, auf kommende Entwicklungen zu werfen.

9.1 Die Zukunft der 3D-Strukturcodierung

3D-Strukturcodierungen sind ein neues wichtiges Werkzeug zur Verarbeitung chemischer In-

formationen, denn Moleküle sind dreidimensional, ihre Wechselwirkungen beruhen auf ihrer

dreidimsionalen Struktur. Die Anstrengungen, diese dem Chemiker verfügbar zu machen, zei-

gen Erfolge. 3D-Strukturgeneratoren, entwickelt zur Konvertierung ganzer Datenbanken mit

Bindungslisten von Verbindungen in die korrespondierenden 3D-Strukturen, verlassen dieses

Aufgabengebiet und werden als Teil von Programmpaketen für alle Chemiker verfügbar.96

Gleichzeitig erleichtern graphische Oberflächen und immer höhere Rechenleistungen die Nut-

zung quantenmechanischer Verfahren zur Optimierung von 3D-Strukturmodellen, auch unter

Berücksichtigung einer wässrigen Umgebung.97 Zudem wachsen die Datenbanken mit experi-

mentellen 3D-Strukturen. All dies erleichtert den Zugang zu 3D-Strukturen erheblich.

Die schnell wachsende Zahl verfügbarer 3D-Strukturen wird die Informations- und Datenver-

arbeitung in der Chemie erheblich beeinflussen. Da zum einen die Eigenschaften einer Verbin-

dung von der dreidimensionalen Struktur des einzelnen Moleküls bestimmt werden, bilden die

3D-Strukturen eine wesentlich bessere Grundlage für QSAR/QSPR-Untersuchungen. Zum an-

deren stellt die wachsende Anzahl von 3D-Strukturen auch neue Anforderungen an die Hand-

habung. Bisher beruhte die Nutzung von 3D-Strukturen auf Vergleichen und der direkten Ab-

leitung räumlicher Eigenschaften, wie etwa innermolekularer Distanzen. Vergleiche von 3D-

Strukturen wurden bisher vor allem bei Datenbanksuchen nach ähnlichen Strukturen und glei-

chen Substrukturen vorgenommen, wobei diese Suchen je nach Sorgfalt des Verfahrens belie-

big kompliziert sind, da es sich beim Vergleich der Atompositionen um ein NP vollständiges

Problem handelt, das zudem bei konformativ flexiblen Molekülen für alle möglichen Kombina-

tionen der Konformationen dieser Moleküle zu lösen wäre.
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Die Aufgabe von 3D-Strukturcodierungen ist es, dieses kombinatorische Problem zu umgehen.

3D-Strukturcodierungen ermöglichen die Darstellung der 3D-Struktur in einem Vektor fester

Länge, dessen Dimensionen eine definierte Bedeutung haben. Damit reduziert sich der Auf-

wand für den Vergleich von zwei 3D-Strukturen auf den Vergleich zweier Vektoren. Dies ist

um Faktoren schneller als jeder Vergleich vollständiger 3D-Strukturen. Inwieweit mit Hilfe von

3D-Strukturcodes ein Vergleich der 3D-Strukturen konformativ flexibler Verbindungen und

damit letztlich ihres Konformationsraums möglich ist, hängt davon ab, wie stark der Einfluß

der Konformation auf den 3D-Strukturcode ist und wie drastisch sich die einzelnen Konforma-

tionsänderungen auf die 3D-Struktur auswirken. Bei einem Molekül, das aus einem großen

starren Mittelstück und zwei kurzen flexiblen Seitenketten besteht, wird die Beschreibung des

Konformationsraums durch einen 3D-Strukturcode für viele Anwendungen ausreichen, zumal

sich die physikalischen Eigenschaften vieler Konformationen mit niedriger Energie kaum unter-

scheiden dürften. Ein einfaches Beispiel für eine solche Verbindung wäre 1,4-Diethylbenzol.

Wirkt sich jedoch die konformative Flexibilität durch große Unterschiede in den 3D-Strukturen

der Konformationen auf die interessierende Eigenschaft aus oder ist dies zu erwarten und wäre

es zu beobachten, so sollte der verwendete 3D-Strukturcode auch deutlich von der Konforma-

tionen abhängen.

Jede Codierung der 3D-Struktur bedeutet jedoch gleichzeitig einen Verlust an Information.

Damit stellt sich die Frage nach der Aussagekraft von 3D-Strukturcodierungen, die zumeist auf

mathematischen Transformationen der Distanzmatrix beruhen. Prinzipiell ist es möglich, die

Distanzmatrix verlustfrei zu transformieren, solange nach der Transformation die Anzahl der

Werte mindestens genau so groß ist, wie die Hälfte der Werte in der Distanzmatrix. Somit muß

der Code x(x-1) Werte zur Codierung von x Atomen in einer Struktur enthalten.i Damit wären

aber bereits für Propan, C3H8, 110 Codewerte erforderlich (mit x = 11, 11 * 10 = 110), um die

Distanzmatrix verlustfrei codieren zu können. Ein Code mit rund 100 Werten mag vielleicht

noch sinnvoll sein, aber ein Strukturcode muß für alle Verbindungen die gleiche Länge haben,

für Butan wären aber bereits 182 Werte notwendig und für Cholesterin, C27H46O, 5402 Werte.

Da aber eine Strukturcodierung mit 100 Werten pro Molekül sicher noch sinnvoll ist, mit 5000

Werten aber nicht mehr, wird man für alle Moleküle, außer den einfachsten, einen Informati-

onsverlust in Kauf nehmen müssen.

                                               
i Die Distanzmatrix ist eine symmetrische, quadratische Matrix. Die halbe Matrix enthält, abzüglich der Nullen auf der

Diagonale, x(x-1)/2 Werte, da für jeden Wert noch das Atompaar gespeichert werden muß, ergeben sich x(x-1) - Werte.
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Trotz des Informationsverlustes kann ein 3D-Strukturcode sinnvoll sein, da er gegenüber ei-

nem 3D-Hashcode mehr Informationen enthält und zudem die gesamte Information des Mole-

küls in ihn eingeht. Gelingt es bei der Codierung zwischen relevanter und unwichtiger oder un-

sicherer Information zu trennen, kann ein 3D-Strukturcode die wesentlichen Informationen

sehr kompakt und leicht vergleichbar darstellen. Damit dies gelingt, müssen die folgenden Be-

dingungen erfüllt sein:

1. Vorherige Auswahl und Beschränkung der Information über die Atome auf das wesentliche,

beispielsweise wie im Fall der Infrarotspektroskopie auf die partielle Atomladung. Atome,

die in ihrer chemischen, physikalischen und oder biologischen Rolle ähnlich sind, sollten

auch ähnlich codiert werden.

2. Beschränkung der Distanzinformation auf das wesentliche. Wichtige Abstände sollten im

Code betont werden. Zum Beispiel ist für das Infrarotspektrum die Distanz von Atomen mit

großen partiellen Ladungen wichtiger, als die neutraler oder fast neutraler Atome.

3. Berücksichtigung der konformativen Flexibilität von Molekülen, wenn dies erforderlich ist.

Die Schwankungsbreite eines intramolekularen Abstandes zwischen den einzelnen Konfor-

mationen wird in erster Näherung mit seiner mittleren Länge korreliert sein. Ein 3D-

Strukturcode sollte in der Lage sein, dies wiederzugeben.

Der 3D-MoRSE Code erfüllt diese Bedingungen weitgehend. Insbesondere die Berücksichti-

gung von Atomparametern, wie der partiellen Atomladung, erleichtert die Erfüllung der Be-

dingungen 1 und 2 im besonderen Maße und hilft auch bei der Erfüllung der Bedingung 3, da

Atomeigenschaften über die Bindungsordnung der beteiligten Atome mit der konformativen

Flexibilität im Zusammenhang stehen. Ferner nimmt die Bedeutung langer und damit mutmaß-

lich konformativ flexibler Distanzen im 3D-MoRSE Code mit dem Faktor 1/srij ab (vgl. Glei-

chung 11). Insofern eignet sich der 3D-MoRSE Code gut zur Codierung von Molekülen für

eine Vielfalt von Aufgaben.

Einen Nachteil hat der 3D-MoRSE Code aber auch, er ist schwer zu interpretieren. Zwar ar-

beitet M. Hemmer98 an einem Algorithmus zur allgemeinen Decodierung von 3D-

Strukturcodes, aber dies ist noch kein Ersatz für eine direkte Interpretation einzelner Code-

werte. Der von Steinhauer et. al. eingeführte Radialcode29 oder die verwandten Distanzhisto-

gramme27,28, die einen direkten Rückschluß vom Codewert auf die intramolekulare Distanz er-
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lauben, sind hier im Vorteil. Beide Codierungen lassen sich durch die im folgenden vorgestell-

ten Maßnahmen noch weiter verbessern und um Möglichkeiten zur Berücksichtigung der

konformativen Flexibilität von Abständen erweitern.

Eine einfache Verbesserung des Radialcodes, die analog zum 3D-MoRSE-Code die Möglich-

keit zur Informationsdifferenzierung und Beschränkung gibt, ist der Ersatz der Ordnungszahl

im Radialcode durch einen Atomparameter. Dies wurde erstmals im Rahmen des TeleSpek-

Projektes bei der Codierung von 3D-Strukturen zur Simulation von Infrarotspektren genutzt.90

Eine andere Möglichkeit zur Verbesserung des Radialcodes bzw. der Distanzhistogramme liegt

in der Gewichtung und Definition der Distanzintervalle. Bisher waren alle Distanzintervalle

gleich lang und es wurden nur Distanzen bis zu einer maximalen Distanz Dmax berücksichtigt.

Das nur Distanzen bis Dmax berücksichtigt werden, wäre einfach durch die Öffnung des letz-

ten Intervalls für alle intramolekularen Distanzen zwischen Dmax und unendlich zu korrigieren,

sofern man davon ausgeht, daß allen Distanzen größer oder gleich Dmax dieselbe Bedeutung

zukommt. Letzteres wird ab einem bestimmten Wert für Dmax immer der Fall sein. Gleiches

dürfte für ein intelligent definiertes erstes Intervall gelten. Abstände unterhalb des kürzesten

bekannten Bindungsabstandes Dmin sind nicht sinnvoll. Ein Intervall von minus unendlich bis

Dmin, würde alle offensichtlich falschen Distanzen sammeln. Die Belegung dieses Intervalls

würde einen offensichtlicher Fehler sofort anzeigen, gleich aus welcher Quelle der Fehler

stammt, sei es nun der Datenbasis, der Software oder der Hardware.i

Im Bereich zwischen Dmin und Dmax sind die Codierungsintervalle nun entsprechend den

Anforderungen der Benutzer zu definieren. Sind beispielsweise funktionelle Gruppen von In-

teresse, so ist eine genaue Unterscheidung der Bindungsabstände wichtig, da sich die Bin-

dungslängen innerhalb der funktionellen Gruppen spezifisch unterscheiden. So beträgt die Län-

ge der CC-Doppelbindung durchschnittlich 134 pm, im Benzol liegt die CC-Bindungslänge bei

139 pm und die durchschnittliche Länge einer CC-Einfachbindung wird mit 154 pm angege-

ben.99 Dabei hängt die genaue Bindungslänge von der chemischen Umgebung der Bindung ab,

so ist beispielsweise die CH-Bindung in Cyclopropan mit 108.9 pm zwei pm kürzer als in Cy-

                                               
i Die Hardware ist eine nicht zu vernachlässigende Fehlerquelle, denn gerade bei der Behandlung von Gleitkommazahlen

und damit aller realer Zahlen finden sich immer wieder Fehler in dem Microcode der Prozessoren, wie beispielsweise
der legendäre Pentium Bug.
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clobutan mit 110.9 pm100. Deshalb sollte der Abstand zwischen zwei Werten in diesem Bereich

bei 1-2 pm liegen, wenn funktionelle Gruppen für die Codierung wichtig sind.

Den kürzesten Atomabstand in einem neutralen Molekül hat mit 74 pm sicherlich molekularer

Wasserstoff, gefolgt von 92 pm bzw. 96 pm für Fluorwasserstoff und OH-Einfachbindungen.

Da die 3D-Struktur des Wasserstoffmoleküls für Korrelationsuntersuchungen uninteressant ist,

kann Dmin auf 90 pm entsprechend 0.9 Å festgelegt werden.

Dmax sollte so festgelegt werden, daß für eine Codierung deren Schwerpunkt auf den funktio-

nellen Gruppen der Moleküle liegt, die größten Abstände zwischen zwei Atomen der größten

vorkommenden funktionellen Gruppe noch erfaßt werden können. Ist dies beispielsweise eine

Carboxylgruppe mit einer primären Aminogruppe in α-Position (vgl. α-Aminosäuren), so be-

trägt der Abstand zwischen dem Carbonylsauerstoff und den Wasserstoffen am Stickstoff je

nach Konformation 260 - 390 pm. Damit wäre ein Dmax von 400 pm bzw. 4.0 Å für diese

Aufgabe vermutlich eine gute Wahl.

Soll die Codierung aber beispielsweise für die Suche nach einem Pharmakophor dienen, sollte

Dmax sicherlich den größten Abstand im Pharmakophor einschließen und falls dieser nicht be-

kannt ist, etwas größer sein als der größte Abstand zwischen zwei funktionellen Gruppen be-

kannter Wirkstoffe, die die gewünschte Wirkung zeigen. Hierbei ist es aber durchaus zu hin-

terfragen, welche Bedeutung dem exakten Abstand zukommt, da dieser bei einer flexiblen

Konformation zwischen dem freien Wirkstoff und der aktiven Konformation am Rezeptor

recht unterschiedlich sein kann.

9.1.1 Berücksichtigung der Flexibilität intramolekularer Abstände im Rahmen einer

3D-Strukturcodierung

Aus dem Vorstehenden heraus wird die folgende Modifikation des Radialcodes vorgeschlagen

um der Tatsache Rechnung zu tragen, daß die Schwankungsbreite des Abstandes zweier Ato-

me in erster Näherung mit seiner Größe korreliert sein wird:

R r A A ei j
B fr Dmax r r

j

i

i

n
ij( ) * ( / )( )= − − −

=

−

=
∑∑ 1

1

1

2

     Dmin < r  < Dmax  (22)

R Radialcode mit Berücksichtigung konformativer Flexibilität

Ai,j passende Atomeigenschaft
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Dmax maximaler zu berücksichtigender Abstand

Dmin minimaler zu berücksichtigender Abstand

B Unsicherheitsfaktor für Abstände auch Temperatur- oder Glättungsparameter

f Skalierungsfunktion für den B-Parameter in Abhängigkeit von r

r Distanz

rij Abstand der Kernpositionen der Atome i und j

Da eine 3D-Strukturcodierung einen Vektor fester Länge erfordert, müssen definierte Werte

für r festgelegt werden. Entsprechend dem vorstehenden sollte der kleinste Wert für die Di-

stanz Dmin 90 pm betragen. Zur Codierung der einzelnen Bindungsabstände sollten im folgen-

den die Abstände der einzelnen Werte nicht weiter als 1 pm auseinanderliegen, wenn eine ge-

naue Unterscheidung von funktionellen Gruppen erforderlich ist, entsprechend mehr, wenn

Bindungen nur grob klassifiziert werden sollen. Bei größeren Abständen sind die genauen

Werte aufgrund der konformativen Flexibilität weniger interessant. So schwankt der kürzeste

Abstand zwischen zwei Wasserstoffatomen in Ethan je nach Konformation zwischen 231 und

252 pm. Deshalb sollten hier beispielsweise Werte mit Abständen von 10-20 pm ausreichen. Da

ferner B mit zunehmenden r sinkt, bietet es sich an, die Abstände von r oberhalb eines Grenz-

wertes auf einen Prozentsatz des Wertes von r festzulegen.

Aus dem vorstehenden wird folgende Funktion für die Abstände der einzelnen Codewerte ∆r

vorgeschlagen:

  ∆ ∆r min p r
p r

r r ff
s

w s

= + +
+ − −1 exp( ( ) / )

(23)

r Distanz mit Dmin < r  < Dmax für Gleichung (23)

∆r Abstand der Werte rx und rx+1

∆min minimaler Abstand für die ersten Werte

pf erster prozentualer Faktor für die langsame Steigerung der Werte von ∆r im
Anfangsbereich

ps zweiter prozentualer Faktor für die schnelle Steigerung der Werte von
∆r bei

höheren Distanzen

rw Wendepunkt beim Übergang von ersten zum zweiten prozentualen Faktor

fs sigmoidaler Faktor bestimmt die Steilheit des Übergangs vom ersten zum
zweiten prozentualen Faktor
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Die folgenden Abbildungen zeigen das Verhalten von r für 128 Werte. Deutlich ist das expo-

nentielle Wachstum von r zu sehen, das auf einer Wachstumsrate von maximal ∆r = pf + ps für

die letzten Werte beruht.

Für die Abbildung 106 - Abbildung 110 gilt (alle Angaben in pm):

• Dmin = 90

• ∆min = 0.5

• Dmax = 5000

• Die Tiefstellung der Indizes von pf, ps, pt, fs und rw unterbleibt aus technischen Gründen.

Entwicklung von r
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1 31 61 91 121 r x

r

pf=0.5%; ps=9.5%; rw=170; fs=10

pf=0.5%; ps=4.5%; rw=170; fs=10

pf=0.5%; ps=9.5%; rw=270; fs=25.8

Abbildung 106: Die Entwicklung von r in Abhängigkeit der für ∆r gewählten
Funktion. Deutlich zu sehen ist das exponentielle Wachstum von r. Auf Darstel-
lung von r > 5000 pm wurde verzichtet, da Dmax 5000 pm betragen soll.

Die erste Kurve mit rw = 170 und ps = 9.5% übersteigt deutlich den Wert von Dmax mit 5000

pm. Dies mahnt, daß der erste und der letzte Codewert dazu genutzt werden sollten um Di-
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stanzen kleiner als Dmin bzw. größer als Dmax zu summieren, da sie Hinweise auf Fehler im

Codierungsprozeß bzw. in der Datenbank liefern können.

Abbildung 106 zeigt deutlich den Einfluß sowohl des Wendepunktes für den Übergang zwi-

schen Wachstumsraten, rw, als auch der Summe von pf+ps auf den Verlauf der Wachstumskur-

ven. So kann mittels rw der Beginn der exponentiellen Wachstumsphase verschoben werden,

während die Summe der Wachstumsraten die Steilheit des exponentiellen Wachstums beein-

flußt. Abbildung 107 zeigt diesen Effekt noch einmal deutlicher.

Zu beachten ist auch das lineare Wachstum von r bis ca. 140 pm, das auf ∆min beruht. Erst

oberhalb dieses Wertes ist exponentielles Wachstum zu erkennen, wobei die Geschwindigkeit

und die Stärke des Wachstums von pf, rw und fs abhängt. So findet sich mit ps = 9.5%, rw = 170

pm und fs = 10 pm zwischen dem 50. und 60. Codewert ein scharfer Übergang zwischen linea-

rem und exponentiellen Wachstum statt, während dieser sich mit ps = 9.5%, rw = 270 pm und fs

= 25.8 pm zwischen dem 50 und dem 110 Codewert erstreckt.

Entwicklung von r
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pf=0.5%; ps=9.5%; rw=170; fs=10

pf=0.5%; ps=4.5%; rw=170; fs=10

pf=0.5%; ps=9.5%; rw=270; fs=25.8

Abbildung 107: Die Werte von r für die ersten 90 Radialcodewerte. Deutlich zu

sehen ist, daß bis etwa 144 pm das lineare Wachstum in Abhängigkeit von ∆min
immer überwiegt.
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Viel deutlicher als die zwei vorangegangenen Abbildungen zeigt Abbildung 108 den sigmoiden

Übergang von der einen zur anderen Wachstumsrate, wenn man das prozentuale Wachstum

der Radialcodewerte aufträgt.

Zu erkennen ist auch, daß nach dem Übergang zwischen Wachstumsraten sich diese additiv

verhalten. Die Wachstumsraten bei r128 betragen 0.998, 0.615 bzw. 0.982.

Abbildung 108 gibt auch einen Eindruck davon wie sich der Übergang zwischen den zwei

Wachstumsraten mittels der Werte von rw und fs beeinflussen läßt. So verschiebt rw den Mittel-

punkt des Übergangs zwischen den Wachstumsraten parallel zur x-Achse, während fs die Stei-

gung des Übergangs beeinflußt (allerdings in Abhängigkeit von r).

∆ r  in Prozent von r
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1 31 61 91 121
r x

∆
r/

r

pf=0.5%; ps=9.5%;
rw=170; fs=10

pf=0.5%; ps=4.5%;
rw=170; fs=10

pf=0.5%; ps=9.5%;
rw=270; fs=25.8

Abbildung 108: Die prozentuale Wachstumsrate der Radialcodewerte in Abhän-
gigkeit von ps, rw und fs an drei Beispielen. Die Schärfe des oberen Übergangs

ist eine Ursache des linearen Wachstumsfaktors ∆min in Höhe von 0.5 pm.

Gleichung (23) gibt einen Hinweis darauf, wie das Wachstum von r beeinflußt werden kann.

Modifikationen an Gleichung (23) bieten einen weiten Spielraum zur Wahl des Wachstums-

verlaufs von r. Entscheident ist der verwendete sigmoide Funktionsteil, wie er auch als Trans-

fer-Funktion in neuronalen Backpropagation Netzen genutzt wird,101 erlaubt er doch den steti-
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gen Übergang zwischen den Wachstumsraten. Die Gleichungen (24) und (25) sollen zeigen,

wie (Gleichung 23) für drei verschiedene exponentielle Wachstumsraten erweitert, bzw. auf

drei lineare Wachstumsraten reduziert werden kann. Selbstverständlich sind darüber hinaus

auch Kombinationen aus linearen und exponentiellen Wachstumsraten möglich und evtl. sinn-

voll.

∆ ∆r min p r
p r

r r f

p r

r r ff
s

w s

t

w s

= + +
+ − −

+
+ − −1 11 2 1 2 1 3 2 3exp( ( ) / ) exp( ( ) / ), , , ,

(24)

∆ ∆
∆ ∆

r min
w

r r f

w

r r fw s w s

= +
+ − −

+
+ − −

1

1

2

10 1 0 1 1 2 1 2exp( ( ) / ) exp( ( ) / ), , , ,

(25)

pt dritte prozentuale Wachstumsrate

fsx,y Steilheitsfaktor für den x sigmoiden Übergang

rwex,y Wendepunkt des sigmoiden Übergangs

∆w1, ∆w2  lineare Wachstumsraten

Abbildung 109 zeigt den Verlauf von r und der Wachstumsrate ∆r/r  bei der Verwendung von

Gleichung (24) mit zwei sigmoidalen Übergängen zwischen den Wachstumsraten.
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Biexponentielles Wachstum von r
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Abbildung 109: Biexponentielles Wachstum von r mit zwei sigmoidalen Über-
gängen zwischen zwei prozentualen Wachstumsraten. Die hier verwendeten
Parameter waren: pf=0, ps=pf =0.25%, rw1,2=125 pm, rw2,3=500 pm, fs1,2=10,
fs2,3=100.

Aus Abbildung 110 mit drei linearen Wachstumsraten von r, zwischen denen sigmoidale Über-

gänge verwendet wurden, ist klar zu erkennen, das jetzt zwar r linear wächst, aber die Wachs-

tumsrate für hohe Werte von r abnimmt. Ein Effekt, der unabdingbar mit dem linearen

Wachstum von r verbunden, aber nicht erwünscht ist. Denn im allgemeinen sollten die mögli-

chen Auswirkungen konformativer Flexibilität auf die Distanz zweier Atomkerne linear von

deren Distanz abhängen, wenn nicht gar exponentiell mit dieser wachsen, keinesfalls aber un-

abhängig von der Distanz stets den gleichen Wert betragen.
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Abbildung 110: Trilinieares Wachstum von r mit zwei sigmoidalen Übergängen
zwischen den Wachstumsraten. Die hier verwendeten Parameter waren: Dmin =

90, ∆min = 1.0 pm, ∆w1= 3 pm, ∆w2= 5 pm, rw0,1= 150 pm, rw1,2= 300 pm, fs0,1=
10 pm, fs1,2= 50 pm.

Abbildung 110 zeigt deutlich, daß eine Kombination nur aus linearen Wachstumsraten nicht

das Mittel der Wahl sein kann. Vielmehr wird eine Kombination aus linearen und exponentiel-

len Wachstumsraten sinnvoll sein, denn im Distanzbereich von Bindungen wird man die Ge-

nauigkeit relativ konstant halten wollen. So könnte ein Ausgangspunkt für die Optimierung

einer Codierung beispielsweise wie folgt aussehen:

Dmin = 90, ∆min = 1.0 pm, pf = 0.25 %, ∆w1= 3 pm, ∆w2= 5 pm, rw0,1= 150 pm, rw1,2= 300

pm, fs0,1= 10 pm, fs1,2= 50 pm

9.1.2 Notwendigkeit der Skalierung

Fraglich ist, welche Bedeutung den einzelnen Bindungsabständen bzw. Codewerten zukommt,

so dürfte die Zahl der CC-Einfachbindungen, die ein Intervall von 152-156 pm codieren würde,

das somit immer einen hohen Wert hätte, für die biologische Wirkung aber relativ uninteressant

sein, während dies für Intervalle, die für funktionelle Gruppen stehen, anders ist. Hieraus ergibt

sich die Notwendigkeit zur Skalierung des Codes. Neben anderen Verfahren bietet sich insbe-
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sondere die Skalierung mit Hilfe eines Standarddatensatzes an, die sich auf die Skalierungspa-

rameter für jeden einzelnen Codewert aus den minimalen und maximalen Codewerten eines

Beispieldatensatzes bezieht und so eine Unterscheidung zwischen „üblichen“ und damit wenig

interessanten Codewerten und „ungewöhlichen“ Codewerten erlaubt.

9.2 Die Zukunft der Simulation von Infrarotspektren

Die anfrageorientierte Methode zur Simulation von Infrarotspektren gibt dem Chemiker ein

Werkzeug zur schnellen Simulation (innerhalb von 5 Minuten auf einer Sun 10-40) von Infra-

rotspektren für eine Vielzahl von Derivaten in die Hand. Wird dieses Werkzeug mit einer Da-

tenbank kombiniert, die auch das Suchen und Anzeigen von Struktur-Spektren-Paaren erlaubt,

kann diese Methode in vielen Fällen zur Simulation von Infrarotspektren genutzt werden.

Wichtig ist, daß der Chemiker die Grenzen dieser Methode im Auge behält:

1. Diese Methode kann nicht aus dem Datenraum der zugrundliegenden Datenbank heraus ex-

trapolieren. Die Datenbank muß deshalb ausreichend ähnliche Moleküle für eine Interpolati-

on des Infrarotspektrums der Anfrage-Struktur enthalten.

2. Für eine Reihe von Molekülen kann es keine ähnlichen Moleküle geben, die auch ein ähnli-

ches Infrarotspektrum haben, da jedes Hinzufügen, Weglassen oder Ändern der Ordnungs-

zahl von Atomen aus Gründen der Symmetrie und/oder des chemischen Aufbaus der

Struktur, das Infrarotspektrum erheblich verändern würde. Beispiele für solche Verbindun-

gen sind Methan, Ethan, Ethen, Ethin, Benzol und Anisol.

Die erste Grenze ist zugleich ein Aufruf an alle Chemiker jedes Infrarotspektrum einer neu

synthetisierten Substanz der wissenschaftlichen Gemeinschaft in elektronischer Form zur Ver-

fügung zu stellen. Dies würde gleich in zweifacher Hinsicht helfen, zum einen die schnelle und

sichere Identifikation bekannter Substanzen mit Hilfe des Vergleichs der Infrarotspektren er-

lauben, und zum anderen die Datenbasis für die Simulation von Infrarotspektren bisher unbe-

kannter Verbindungen stetig erweitern. Für letzteres ist es wichtig, daß die anfrageorientierte

Simulation von Infrarotspektren eine Erweiterung der Datenbasis sofort nutzen kann, da sie

direkt auf die Datenbank zurückgreift.

Die zweite Grenze zieht eine Trennlinie zwischen anfrageorientierter Simulation und ab initio

Berechnungen von IR-Spektren. Letztere sind gerade zur Berechnung von IR-Spektren sym-
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metrischer Moleküle geeignet, bieten doch alle ab initio Verfahren die Möglichkeit zu rechen-

zeitsparender Berücksichtigung der Symmetrie von Molekülen. So zeigt die Trennlinie auch,

wo sich die beiden Methoden sinnvoll ergänzen.

Die Zukunft der anfrageorientierten Simulation hängt vor allem davon ab, ob es gelingt Infra-

rotspektren in hoher Qualität mit Angabe der Meßmethode zu sammlen und elektronisch ver-

fügbar abzuspeichern.

Auf dem Wege dahin wird es noch einige Änderungen im Rahmen der anfrageorientierten

Methodik geben. Zunächst wird es eine Berücksichtigung der Meßmethodik geben, wobei

fraglich bleibt, ob in Form einer Warnung vor Abweichungen, wenn die Infrarotspektren aus

dem Trainingsdatensatz mit unterschiedlichen Methoden gemessen wurden oder durch nach

der Meßmethodik getrennten Datenbanken.

Die mit der Methode gesammelten Erfahrungen werden bei der Verbesserung der Codierung

von 3D-Struktur und Infrarotspektren helfen. Ansätze zur Verbesserung der 3D-

Strukturcodierung wurden in Kapitel 9.1 vorgestellt. Die Codierung von Infrarotspektren bzw.

die Vergleichsmaße für Infrarotspektren und ihre Implementation in das zur Simulation ver-

wendete CPG-Netz werden die Aussagekraft von IR-Spektren und ihre Simulation verbessern.

Bisher gab es im wesentlichen drei Verfahren zum Vergleich von Infrarotspektren. Bedingt da-

durch, daß in der Literatur oft nur die Lage starker Banden angegeben wurde, war die Prüfung

auf übereinstimmende Bandenlagen oft die einzige Möglichkeit zum Vergleich von Infra-

rotspektren. Die Angabe eines Infrarotspektrums mit 3-5 Bandenlagen, bedeutet aber eine un-

geheure Datenreduktion, die die Unterscheidung ähnlicher Spektren sicher verhindert und die

oft wichtige Information schwacher Banden über das Gerüst einer Verbindung verwirft.

Die euklidische Distanz zweier Infrarotspektren, ihr rms-Wert, das Fehlerquadrat oder ähnliche

Vergleichsmaße für Infrarotspektren haben alle das gemeinsame Problem, daß sie auf den In-

tensitätswerten des Infrarotspektrums arbeiten. Diese hängen aber gerade in der Infrarotspek-

troskopie erheblich von den Aufnahmebedingungen des Spektrums ab, so daß Intensitätsdiffe-

renzen selbst von 50% einer Bande, wenn die Aufnahmebedingungen nicht exakt identisch wa-

ren, wenig Aussagekraft haben.
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Das dritte auch in dieser Arbeit verwendete Vergleichsmaß für Infrarotspektren, der Korrelati-

onskoeffizient, macht einen relativen Vergleich der Spektren, und ist das beste der drei bisher

verwendeten Verfahren.102 Die Schwäche des Korrelationskoeffizienten ist aber, daß er eine

identische Null-Linie der Länge x genauso bewertet wie eine identische Bande die an der Basis

die Breite x hat. Außerdem bewertet er alle Intensitätsdifferenzen gleich, ohne Rücksicht auf

den spektralen Verlauf. Dabei geht die Information über Schultern und Bandenaufspaltung

leicht verloren, die obwohl signifikant, nur selten zu großen relativen Intensitätsdifferenzen

führt.103

Weiterentwicklungen wären hier durch die Verwendung der Ableitung des Infrarotspektrums

sowie durch die Einführung von Grenzwerten für Intensitätsdifferenzen normierter Spektren

möglich.104

Die Entfernung des Rauschens der Basislinie durch Festschreibung der geringsten Absorption

auf einen festen kleinen Wert, würde den Einsatz logarithmischer Vergleichsmaße möglich ma-

chen. Logarithmische Vergleichsmaße hätten den Vorteil, einen Vergleich auf der Basis log-

arithmischer Intensitätsdifferenzen zu erlauben.

So bieten sich viele Möglichkeiten zur Verbesserung des Verfahrens der anfrageorientierten

Simulation an. Ob die Nutzung der anfrageorientierten Simulation aber einigen wenigen vorbe-

halten bleibt, die über eine Datenbank verfügen, welche ihr Forschungsgebiet einigermaßen

abdeckt, oder ob es eine universelle Methode wird, hängt davon ab, ob es gelingt, genügend

Spektren für einen breiten Einsatz zu sammeln.

CPG-Netze erlauben, einmal trainiert, die Vertauschung von Eingabe und Ausgabe. Dies be-

deutet, daß man im Falle der Infrarotspektroskopie bei der Eingabe eines Infrarotspektrums die

Vorhersage eines Strukturcodes erhalten könnte. Die Arbeiten zur Decodierung von Struktur-

codes zu dreidimensionalen Molekülstrukturen sind im vollen Gange. Zwar enthalten die vor-

gestellten Strukturcodes in den meisten Fällen zuwenig Informationen für eine zweifelsfreie

Lösung des Decodierungsproblems, dennoch ist häufig ein korrekter Strukturvorschlag mög-

lich, da die Beschränkung auf chemisch sinnvolle Strukturen eine erhebliche Einschränkung des

Lösungsraums bedeutet.

So besteht die Hoffnung, daß die Korrelation von Infrarotspektrum und 3D-Struktur einer

Verbindung in Zukunft einen breiten Einsatz der Infrarotspektroskopie in der analytischen
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Chemie erlauben. Mit den hier vorgestellten Verfahren einschließlich der 3D-

Strukturvorhersage aus dem Infrarotspektrum sähe der mögliche Einsatz der Infrarotspektro-

skopie in der Analytik wie folgt aus:

Abbildung 111: Zukünftige Einsatzmöglichkeiten der Infrarotspektroskopie zur
Identifikation von Verbindungen.
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9.3 QSAR/QSPR-Untersuchungen basierend auf einer 3D-Strukturcodierung

3D-Strukturgeneratoren liefern heute die 3D-Struktur für fast beliebig große Datensätze in

kürzester Zeit. Damit ist die Suche nach 3D-Strukturen in nahezu jeder chemischen Struktur-

datenbank möglich. Selbst künstliche 3D-Strukturdatenbanken könnten aus dem Output von

Strukturgeneratoren wie Molgen105 angelegt werden. 3D-Strukturcodierungen werden die

schnelle Suche nach ähnlichen 3D-Strukturen selbst in größten Datenbanken erlauben und bie-

ten Anlaß zur Hoffnung auf die zuverlässige Vorhersage von Struktureigenschaften. Experi-

mente der kombinatorischen Chemie könnten so auf den Computer übertragen werden. Die

Suche nach neuen Leitstrukturen für bekannte Wirkprinzipien würde am Computer möglich

werden, indem man gezielt nach anderen Stoffklassen sucht, deren 3D-Strukturen aber ähnlich

den bekannten Wirkstoffen sind.

Das bedeutet aber keineswegs das Ende chemischer Forschung. Alle QSAR/QSPR-

Untersuchungen setzen Bekanntes voraus. Ein neues Wirkprinzip oder neue Stoffeigenschaften

werden auf diese Weise nicht gefunden werden. Extrapolationen aus dem bekannten Wissen

heraus werden selten gelingen.

Deshalb werden neue Wirkprinzipien weiterhin nur durch das Prinzip von Versuch und Irrtum

sowie durch die Beobachtung der Natur gefunden werden können. Das gleiche gilt für

Stoffklassen mit überraschenden Eigenschaften.
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10 Anhänge und Literaturverzeichnis
10.1 Anhang 1 Standarddatensatz
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10.2 Anhang 2: Atomeigenschaften und Skalierungsfaktoren

Ordnungszahl, Skalierungsfaktor 1/17.0;

Elektronegativität der freien Elektronenpaare, Skalierungsfaktor 1/8.6925;

Elektronegativität der p-Orbitale, Skalierungsfaktor 1/9.21920;

Elektronegativität der s-Orbitale, Skalierungsfaktor 1/15.340;

Anzahl der freien Elektronen, Skalierungsfaktor 1/6.0;

Stabilisierungsenergie der freien Elektronenpaare, Skalierungsfaktor 1/167.110;

Anzahl der benachbarten Atome, Skalierungsfaktor 1/4.0;

Anzahl der benachbarten nicht Wasserstoffatome, Skalierungsfaktor 1/4.0;

Partielle Ladung der p-Orbitale, Skalierungsfaktor 1/0.5;

Partielle Atomladung, Skalierungsfaktor 1/0.60411;

Partielle Ladung der s-Orbitale, Skalierungsfaktor 1/0.479410;

Atommasse, Skalierungsfaktor 1/35.5;

Flag Bestandteil eines Rings, Skalierungsfaktor 1/1.0;

Atom = 1, Skalierungsfaktor 1/1.0;
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10.3 Skalierungsfaktoren für die Werte des 3D-MoRSE Codes

Die Werte des 3D-MoRSE Codes nach Gleichung (11) sind entsprechend ihres Index mit dem

korrespondierenden Multiplikationsfaktor zu multiplizieren, anschließend ist der additive Wert

zu addieren. Es folgen nun in Tabellenform die Skalierungsfaktoren sortiert nach der Atomei-

genschaft Ai, smax und der Anzahl der Werte n.

10.3.1 Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit Ai=1, n=32, smax=31 Å-1

Wert Multiplikationsfaktor additiver Wert
0 0.001899 -1.053181
1 0.059632 -1.528429
2 0.273005 1.144434
3 0.380064 0.020969
4 0.442235 1.262159
5 0.234176 1.166447
6 0.368331 -1.029467
7 0.662819 -0.963404
8 0.355073 -0.541738
9 0.482703 -0.409363

10 0.574144 0.419264
11 0.567202 0.773683
12 1.080876 -0.067486
13 0.60701 -0.374062
14 0.755747 -1.032286
15 1.334685 0.465189
16 1.122697 -0.552876
17 0.681654 0.965193
18 0.832126 0.718003
19 0.394128 -0.956607
20 0.673101 0.22396
21 0.691088 0.567546
22 1.919132 -0.472361
23 1.081566 0.912867
24 3.24794 -0.346346
25 0.876406 -0.956823
26 2.135839 0.237133
27 1.858686 -0.115191
28 1.089327 0.15254
29 0.967769 0.89079
30 2.090965 -0.044209
31 1.154323 -0.882405
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10.3.2 Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit Ai=1, n=32, smax=9.42 Å-1

Wert Multiplikationsfaktor additiver Wert
0 0.001899 -1.053181
1 0.002908 -1.07379
2 0.009387 -1.1758
3 0.038232 -1.417869
4 0.127015 -1.590632
5 0.151045 -0.052767
6 0.261924 0.865466
7 0.225908 1.144698
8 0.232908 1.038061
9 0.477835 0.932443

10 0.358699 -0.08853
11 0.411549 -0.534616
12 0.580554 -0.105477
13 0.451538 1.152991
14 0.369014 1.323828
15 0.295327 1.307637
16 0.263518 1.234262
17 0.197469 1.083453
18 0.178818 0.191145
19 0.298725 -0.93373
20 0.312573 -0.919889
21 0.360825 -0.954582
22 0.461548 -1.255995
23 0.654193 -0.985718
24 0.503207 -0.396445
25 0.642725 -0.432256
26 0.418703 -0.467831
27 0.259623 -0.304911
28 0.435497 -0.403348
29 0.485452 -0.201188
30 0.550761 -0.397184
31 0.708493 0.224474
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10.3.3 Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit Ai=qtot,i, n=32, smax=31 Å-1

Wert Multiplikationsfaktor additiver Wert
0 0.001899 -1.053181
1 0.059632 -1.528429
2 0.273005 1.144434
3 0.380064 0.020969
4 0.442235 1.262159
5 0.234176 1.166447
6 0.368331 -1.029467
7 0.662819 -0.963404
8 0.355073 -0.541738
9 0.482703 -0.409363

10 0.574144 0.419264
11 0.567202 0.773683
12 1.080876 -0.067486
13 0.60701 -0.374062
14 0.755747 -1.032286
15 1.334685 0.465189
16 1.122697 -0.552876
17 0.681654 0.965193
18 0.832126 0.718003
19 0.394128 -0.956607
20 0.673101 0.22396
21 0.691088 0.567546
22 1.919132 -0.472361
23 1.081566 0.912867
24 3.24794 -0.346346
25 0.876406 -0.956823
26 2.135839 0.237133
27 1.858686 -0.115191
28 1.089327 0.15254
29 0.967769 0.89079
30 2.090965 -0.044209
31 1.154323 -0.882405
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10.3.4 Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit Ai=qtot,i, n=32, smax=9.42 Å-1

Wert Multiplikationsfaktor additiver Wert
0 0.75142 0.062564
1 1.1274 0.031472
2 1.473991 0.21313
3 1.916104 0.070852
4 4.627834 0.57137
5 5.795319 0.745946
6 6.918949 -0.757389
7 8.065846 -0.763106
8 6.593377 -0.482139
9 6.136175 -0.829903

10 11.454682 -0.28134
11 10.365054 0.194448
12 8.749268 0.564273
13 13.305958 0.730617
14 11.579918 0.92116
15 23.653682 0.05127
16 21.016724 0.034488
17 30.243701 0.032062
18 17.214747 -0.687891
19 13.2952 -0.958267
20 17.811195 -0.677397
21 20.327253 0.61953
22 10.924135 0.536195
23 13.673067 0.539619
24 19.2857 0.761136
25 21.941047 -0.151499
26 17.774352 -0.552425
27 26.171777 -0.362235
28 43.779703 -0.122565
29 22.286502 -0.432832
30 32.670289 -0.679166
31 51.366794 -0.487332
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10.3.5 Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit Ai=qtot,i, n=64, smax=15.5 Å-1

Wert Multiplikationsfaktor additiver Wert
0 0.75142 0.062564
1 0.869391 0.011467
2 1.1274 0.031472
3 1.413451 0.248252
4 1.473991 0.21313
5 1.54445 0.108413
6 1.916104 0.070852
7 3.85765 0.394922
8 4.627834 0.57137
9 3.807376 0.765361

10 5.795319 0.745946
11 7.79518 -0.005494
12 6.918949 -0.757389
13 8.44468 -0.701089
14 8.065846 -0.763106
15 7.236194 -0.586419
16 6.593377 -0.482139
17 5.543417 -0.65099
18 6.136175 -0.829903
19 8.443187 -0.914399
20 11.454682 -0.28134
21 10.111802 0.14771
22 10.365054 0.194448
23 9.483457 0.52498
24 8.749268 0.564273
25 9.796739 0.619949
26 13.305958 0.730617
27 10.607694 0.804107
28 11.579918 0.92116
29 16.338186 0.6588
30 23.653682 0.05127
31 21.241781 -0.066979
32 21.016724 0.034488
33 30.430342 0.151331
34 30.243701 0.032062
35 42.773307 -0.424685
36 17.214747 -0.687891
37 14.12965 -0.787383
38 13.2952 -0.958267
39 14.733154 -0.884095
40 17.811195 -0.677397
41 22.766159 -0.398343
42 20.327253 0.61953
43 13.044188 0.655076
44 10.924135 0.536195
45 12.076035 0.420159
46 13.673067 0.539619
47 18.786204 0.55906
48 19.2857 0.761136
49 19.827196 0.656117
50 21.941047 -0.151499
51 18.633077 -0.481862
52 17.774352 -0.552425
53 19.439756 -0.48596
54 26.171777 -0.362235
55 47.464152 -0.064219
56 43.779703 -0.122565
57 28.82279 -0.404991
58 22.286502 -0.432832
59 28.412291 -0.429043
60 32.670289 -0.679166
61 33.845189 -0.669783
62 51.366794 -0.487332
63 54.397851 -0.277251
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10.3.6 Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit Ai=qtot,i, n=120, smax=30.0 Å-1

Wert Multiplikationsfaktor additiver Wert
0 0.75142 0.062564
1 0.878161 0.007559
2 1.141846 0.042992
3 1.448625 0.273069
4 1.467574 0.192115
5 1.577748 0.097513
6 2.070662 0.082421
7 4.78561 0.59224
8 4.291129 0.622092
9 4.113393 0.802022

10 6.65249 0.5536
11 7.067693 -0.349446
12 7.003264 -0.777865
13 9.169996 -0.748385
14 7.76004 -0.760747
15 7.331244 -0.46548
16 5.806833 -0.569361
17 5.673133 -0.746095
18 7.387932 -0.95101
19 9.885564 -0.572111
20 9.98968 0.009118
21 10.151699 0.203191
22 9.532265 0.41561
23 8.763094 0.555637
24 9.390655 0.602486
25 12.46624 0.722166
26 10.846302 0.787551
27 11.177255 0.903082
28 15.636144 0.711734
29 23.813211 0.076392
30 21.33417 -0.071105
31 21.016724 0.034488
32 31.069257 0.154503
33 31.176247 -0.011702
34 37.065429 -0.526433
35 16.473063 -0.69826
36 13.899615 -0.811063
37 13.206906 -0.960601
38 15.9726 -0.82173
39 19.612993 -0.641039
40 21.712734 -0.059749
41 17.570673 0.683519
42 11.726977 0.61663
43 11.260587 0.476837
44 12.228108 0.454223
45 15.380869 0.565704
46 20.891397 0.668153
47 19.16745 0.781939



212

48 20.691796 0.276567
49 20.393639 -0.435346
50 17.722383 -0.536135
51 18.433912 -0.515438
52 23.189324 -0.412712
53 38.070827 -0.1816
54 47.346019 -0.123767
55 32.825605 -0.334175
56 22.335826 -0.432165
57 26.620569 -0.42868
58 33.152301 -0.629337
59 33.02831 -0.682946
60 51.531946 -0.484764
61 54.285698 -0.306897
62 48.663123 0.570849
63 34.775133 0.768718
64 28.731569 0.653351
65 29.761111 0.365519
66 36.432543 0.34879
67 32.37915 0.439174
68 24.415452 -0.101809
69 23.119961 -0.401043
70 25.900323 -0.591305
71 32.181112 -0.648273
72 48.495073 -0.671415
73 67.334733 -0.582867
74 48.930872 -0.52159
75 32.841061 -0.149588
76 28.662013 0.095022
77 29.420146 0.182203
78 42.431791 0.346673
79 76.509203 0.295953
80 56.756516 -0.303253
81 33.137555 -0.395504
82 29.681196 -0.491956
83 34.847518 -0.554155
84 48.790743 0.295629
85 49.241343 0.615631
86 57.407598 0.614185
87 54.925848 0.571021
88 54.825907 0.518021
89 73.859504 0.402648
90 57.849416 0.383349
91 60.048514 0.100548
92 85.944766 0.029444
93 68.110454 -0.229826
94 60.475559 0.05194
95 39.486078 0.242472
96 36.451517 0.369265
97 38.77988 0.304978
98 51.810593 0.100301
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99 68.962237 0.045291
100 56.013588 -0.026522
101 42.793627 -0.375871
102 36.954332 -0.64841
103 36.379666 -0.826432
104 34.252916 -0.629103
105 43.069673 -0.580931
106 55.487805 -0.497864
107 47.199619 -0.532208
108 39.367549 -0.115052
109 44.943618 0.744503
110 40.266408 0.904062
111 39.907459 0.847867
112 44.400913 0.648637
113 63.535636 0.507915
114 102.476188 0.137191
115 129.162973 -0.247709
116 98.226737 -0.220987
117 102.219589 -0.262287
118 94.421265 -0.455692
119 58.702484 -0.475263
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10.3.7 Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit Ai=m, n=32, smax=31.0 Å-1

Wert Multiplikationsfaktor additiver Wert
0 0.076467 -1.174666
1 1.187563 -1.726375
2 3.629296 0.888764
3 3.248595 0.144326
4 4.673041 1.124524
5 3.604124 -0.077736
6 3.108435 -0.483381
7 6.819788 0.447255
8 7.437121 0.665541
9 10.837669 0.154849

10 9.372645 -0.172193
11 7.69913 -0.781446
12 9.41064 0.124073
13 9.561177 0.827896
14 7.139623 -0.56198
15 11.755286 -0.272035
16 15.154067 -0.132974
17 26.430392 0.498358
18 11.01314 0.728121
19 10.655832 -0.651486
20 13.463135 -0.304808
21 24.905711 0.740808
22 21.273167 0.162507
23 21.361441 0.477942
24 18.26412 0.228524
25 22.720189 -0.427188
26 20.224224 0.220882
27 15.603572 0.279293
28 19.799596 0.439731
29 16.748797 -0.166856
30 33.55457 -0.513427
31 30.54818 0.280878
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10.3.8 Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit Ai=Z, n=32, smax=31.0 Å-1

Wert Multiplikationsfaktor additiver Wert
0 0.057724 -1.168381
1 1.078937 -1.834849
2 3.473611 0.881108
3 3.123165 0.199034
4 4.240211 1.147003
5 3.31734 0.069222
6 2.847812 -0.56006
7 7.058457 0.401578
8 7.071331 0.683186
9 10.164875 0.229941

10 8.965585 -0.210609
11 7.128799 -0.614036
12 8.466498 0.090757
13 9.024223 0.733326
14 6.519457 -0.59173
15 11.842647 -0.19511
16 13.860198 -0.19632
17 19.74965 0.663712
18 9.892807 0.721788
19 9.527557 -0.726159
20 11.931902 -0.29343
21 23.438946 0.830191
22 19.979474 0.169453
23 19.575389 0.588201
24 17.632271 0.194242
25 22.477707 -0.563767
26 19.613185 0.230536
27 15.204273 0.322637
28 19.023113 0.440681
29 15.310831 -0.077286
30 32.606928 -0.529157
31 25.868862 -0.039021
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10.3.9 Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit Ai=Z, n=32, smax=9.42 Å-1

Wert Multiplikationsfaktor additiver Wert
0 0.057724 -1.168381
1 0.085992 -1.229524
2 0.231242 -1.391809
3 0.819811 -1.752259
4 1.449969 -1.074655
5 1.680193 -0.120662
6 2.220116 0.299477
7 4.306285 0.981418
8 3.21162 0.963104
9 2.966678 0.265521

10 3.421875 0.210637
11 7.034954 0.496557
12 5.123545 1.039071
13 4.434218 1.143168
14 3.521501 1.123289
15 2.865504 0.941367
16 3.118969 0.344456
17 4.271267 -0.411715
18 2.554411 -1.111168
19 2.86784 -1.013017
20 2.893387 -0.47423
21 4.582466 -0.352819
22 9.119356 -0.676124
23 7.087875 0.373171
24 5.81877 0.504768
25 5.541973 0.581806
26 6.692945 0.652381
27 9.553075 0.685313
28 9.785645 0.577351
29 11.205839 0.580244
30 9.238366 -0.037473
31 8.128462 -0.561208
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10.3.10 Skalierungsfaktoren für den 3D-MoRSE Code mit Ai=Z, n=32, smax=15.5 Å-1

Wert Multiplikationsfaktor additiver Wert
0 0.057724 -1.168381
1 0.153428 -1.31563
2 1.078937 -1.834849
3 1.712467 -0.125544
4 3.473611 0.881108
5 3.43403 1.001892
6 3.123165 0.199034
7 6.849045 0.974851
8 4.240211 1.147003
9 2.925769 0.977227

10 3.31734 0.069222
11 2.52276 -1.129974
12 2.847812 -0.56006
13 5.924452 -0.495872
14 7.058457 0.401578
15 5.414179 0.560576
16 7.071331 0.683186
17 9.76126 0.572976
18 10.164875 0.229941
19 8.792039 -0.629924
20 8.965585 -0.210609
21 10.756467 -0.101831
22 7.128799 -0.614036
23 8.038913 -0.370532
24 8.466498 0.090757
25 12.115758 0.782066
26 9.024223 0.733326
27 5.972383 0.166042
28 6.519457 -0.59173
29 7.798928 -0.951356
30 11.842647 -0.19511
31 9.637879 -0.098631
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