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Zusammenfassung

Einleitung: Die Funktionalitdt von Enzymen kann durch genetische Alterationen — vor
allem Einzelnukleotid-Polymorphismen (SNPs, engl. Single Nucleotide Polymorphisms)
— und andere Faktoren variieren. Die Pramisse der personalisierten Pharmakotherapie
ist, den Metabolismus von Pharmaka fur jede*n Patient*in individuell zu betrachten.
Durch Zuhilfenahme patient*innenspezifischer Daten (SNPs, Laborparameter, Lebens-
gewohnheiten, laufende Pharmakotherapien) und deren Auswertung mittels kunstlicher
Intelligenz (KI) kann eine optimierte Medikamentenauswahl getroffen werden, wodurch
Drug-Drug-Gene Interactions (DDGls) reduziert und unerwinschte Arzneimittelwirkun-
gen (UAWSs) vermieden werden konnen. Dadurch kann letztlich eine bessere Behand-
lungsqualitat erreicht werden.

Studienziel: Ziel der vorgelegten Arbeit war es aus einer breiten Auswahl von Medika-
menten diejenigen Medikamentenklassen herauszufiltern, die vermehrt Medikamente
enthalten, deren Einnahme ein besonders hohes Risiko von DDGls birgt. Innerhalb dieser
Medikamentenklassen sollten dann Ranglisten der Medikamente erstellt werden, um die
unterschiedlichen Risikoprofile der einzelnen Medikamente anhand einer Ubersichtsgra-
fik untereinander vergleichen zu kénnen. Diese Ubersicht soll praktizierende Arzt*innen
bei der Auswahl von Medikamenten unterstitzen, wenn keine patient*innenspezifische
(Metabolismus-)Daten vorhanden sind.

Methodik: Der Metabolismus von 633 Medikamenten aus 85 Medikamentenklassen
wurde fur 184 kaukasische Patient*innen evaluiert, wobei mithilfe der Drug-PIN®-Soft-
ware patient*innenspezifische DDGI-Profile erstellt wurden. Jedes Medikament wurde
hinsichtlich des Risikos fur UAWs bzw. des therapeutischen Effekts fur jede*n Patient*in
entweder als ,verwendbar”, ,nicht zu préferieren” oder ,nicht zu empfehlen“ eingestuft
und fur jede der drei Kategorien eine Matrix erstellt. Die Medikamentenklassen wurden
anschlie3end innerhalb der Kategorien miteinander verglichen, um letztlich zu evaluieren,
in welchen Medikamentenklassen fur eine hohe Anzahl an Patient*innen viele Medika-
mente als ,nicht zu préferieren” oder ,nicht zu empfehlen® eingestuft wurden. Innerhalb
dieser als kritisch identifizierten Medikamentenklassen wurde weiter untersucht, welche
Medikamente wie haufig als ,nicht zu empfehlen® eingestuft wurden. Auf Basis der Er-
gebnisse wurden Ranglisten fur die verschiedenen Medikamentenklassen erstellt und in

einer Ubersichtgrafik zusammengefasst.
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Ergebnisse: Von den anfangs eingeschlossenen 633 Medikamenten aus 85 Medika-
mentenklassen flossen aufgrund unzureichender Datenlagen letztlich noch 281 Medika-
mente aus 34 Medikamentenklassen in die Ergebnisse ein. Als kritische Medikamenten-
klassen stellten sich Selektive Serotonin- bzw. Serotonin-Noradrenalin Wiederaufnah-
mehemmer (SSRIs/SNRIs), Protonenpumpeninhibitoren (PPIs), Nichtsteroidale An-
tirheumatika (NSARs), Cyclooxygenase-2 (COX-2) - Inhibitoren, Hz-Antagonisten und
AT-Antagonisten heraus. PPls und SSRIs/SNRIs zeigten dabei die hochsten Risikopro-
file. Die Ergebnisse fur die einzelnen Medikamente variierten auch innerhalb der Medika-
mentenklassen stark.

Schlussfolgerung: DDGls sind haufig vorkommende Ereignisse bei gangig verabreich-
ten Medikamenten. Durch die Individualisierung der Pharmakotherapien kann das Auf-

treten von DDGls reduziert und bessere Therapieergebnisse erreicht werden.

Abstract

Introduction: The functionality of enzymes can vary due to genetic alterations (especially
Single Nucleotide Polymorphisms; SNPs) and other factors. The premise of personalized
pharmacotherapy is to consider the metabolism of drugs individually for each patient. By
using patient-specific data (SNPs, laboratory parameters, lifestyle habits, current phar-
macotherapies) and evaluating them with Artificial Intelligence (Al), an optimized drug
selection can be made, whereby Drug-Drug-Gene Interactions (DDGls) can be reduced
and adverse drug reactions (ADRs) can be avoided, leading to a better quality of treat-
ment.

Aim of the study: The aim of the work presented was to filter out those drug classes
from a broad selection of drugs that contain a high number of drugs whose use carries a
particularly high risk of DDGIs. Within these drug classes, ranking lists should be com-
piled, which, on the basis of an overview, would allow to compare the different risk profiles
of the individual drugs among each other. This overview should support practicing physi-
cians in the selection of medications when no patient-specific (metabolism-)data are
available.

Methodology: The metabolism of 633 drugs from 85 drug classes was evaluated for 184
Caucasian patients, using the Drug-PIN® software to create patient-specific DDGI pro-

files. Each drug was categorized for each patient as either ‘usable’, ‘non-preferable’ or
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'not recommended’ and a matrix was created for each of the three categories. The drug
classes were further compared with each other within the categories in order to finally
evaluate in which drug classes many drugs were classified as ‘non-preferable’ or ‘not
recommended’ for a high number of patients. Within those drug classes - that were de-
clared as critical - it was further examined which specific drugs were how often classified
as ‘not recommended’. Consequently, a ranking was created and displayed as an over-
view graph.

Results: Of the 633 drugs from 85 drug classes initially considered, only 281 drugs from
34 drug classes were ultimately included in the results due to insufficient data. The critical
drug classes were Selective serotonin reuptake inhibitors/ Serotonin—norepinephrine
reuptake inhibitor (SSRIs/SNRIs), Proton-pump inhibitors (PPIls), Nonsteroidal anti-in-
flammatory drugs (NSAIDs), Cyclooxygenase (COX) -2 inhibitors, H2 antagonists and An-
giotensin |l receptor blockers (ARBs). PPIs and SSRIs/SNRIs showed the highest risk
profiles. The results for the individual drugs also varied strongly within the drug classes.
Conclusion: DDGls are frequently occurring events with commonly administered drugs.
The occurrence of DDGIs can be reduced and better therapy results can be achieved by

individualizing pharmacotherapies.
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1. Einleitung

1.1. Metabolismus von Pharmaka

Der Metabolismus von Xenobiotika wird als Biotransformation bezeichnet. Dabei werden
die Xenobiotika in eine ausscheidungsfahige Form transformiert. Dieser Vorgang lauft in
zwei Phasen ab. In Phase |, der sogenannten Funktionalisierungsphase, werden funkti-
onelle Gruppen am Xenobiotikum freigelegt beziehungsweise angehangt. Dabei resultiert
entweder ein inaktiver Metabolit oder im Falle von sogenannten Pro-Drugs ein aktiver
Metabolit. Die Phase |-Reaktionen beinhalten im Wesentlichen die Reduktion/Oxidation
sowie die Hydrolyse. Die Hauptenzyme der oxidativen Phase-l Reaktionen sind Cy-
tochrom-P-450-abhangige Monooxygenasen (CYPs). In Phase Il, der Konjugations-
phase, werden die Produkte der Phase-| Reaktion an Substrate gekoppelt, um eine biliare
oder renale Ausscheidung zu ermdglichen. Die Konjugation an aktivierte Glucuronsaure
durch UDP-Glucuronosyl-Transferasen (UGT-Enzyme) stellt dabei die bedeutendste Re-
aktion dar. Weitere Kopplungen finden durch Sulfotransferasen (SULT-Enzyme), N-Ace-
tyltransferasen (NAT-Enzyme) und Glutathion-S-Transferasen (GST-Enzyme) statt.
Nicht nur die Enzyme der Phase | und II, sondern auch Transportproteine spielen eine

wichtige Rolle in der Pharmakokinetik von Xenobiotika (1).

1.1.1. Cytochrome P450 Enzyme (CYPs)

Es sind 57 humane CYPs bekannt, welche in 18 Familien und weitergehend in Subfami-
lien und Isoenzyme unterteilt werden. Die erste Zahl der Bezeichnung stellt dabei die
Einteilung in die Familie dar (z.B. CYP1). Der darauffolgende Buchstabe bezeichnet die
Subfamilie (z.B. CYP1A) und die letzte Zahl das Isoenzym (z.B. CYP1A2) (1). Die meis-
ten dieser Enzyme haben spezielle Funktionen. Sie sind beispielsweise verantwortlich fur
die Cholesterin- und Steroidhormonsynthese und spielen wichtige Rollen bei der Meta-
bolisierung von Vitaminen (A und D), Fettsauren und Eicosanoiden (2). Es gibt jedoch 15
CYPs, welche alle den Familien 1-3 angehoren, deren Aufgabe darin liegt, Xenobiotika
zu metabolisieren. Die Substratspezifitat dieser Enzyme ist ausgedehnt und teilweise
Uberlappend, was dazu fuhrt, dass einerseits mehrere CYP-Isoformen das gleiche Sub-
strat verstoffwechseln kdnnen und andererseits dasselbe Isoenzym mehrere Substrate
verstoffwechseln kann. Circa 75% aller zugelassenen Pharmaka werden von CYP-Enzy-

men metabolisiert, wovon fur 90% nur sieben Isoenzyme bendtigt werden. CYP3A4 stellt
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mit einem Metabolisierungsanteil von circa 40% das bedeutendste Isoenzym dar (s. Ab-
bildung 1) (1). Die Funktionalitat von CYPs kann durch verschiedene Faktoren beeinflusst
werden. Dazu gehoren beispielsweise Alterationen an Genen, die fur CYPs codieren (s.
1.2) sowie die Induktion oder Inhibition durch Medikamente (s. 1.4) (2).

cypiAl/2  CYP2B6
CYP2A6  10% 3% CYP3A4/5

3% 38%

CYP2C8/9
15%

CYP2C19
8% CYP2E1

4%

CYP2D6
19%

Abbildung 1: Anteil verschiedener CYP-Isoenzyme am hepatischen Metabolismus von Phar-
maka (aus Freissmuth M., 2012, S.20 (1)). Abdruck mit freundlicher Genehmigung der Springer
Nature Verlagsgruppe.

1.1.2. UDP-Glucuronosyl-Transferasen (UGT-Enzyme)

UGTs, die wichtigsten Enzyme der Phase I, katalysieren die Konjugation von Fremdstof-
fen an Glucuronsaure. Dies fuhrt zu sogenannten Glucuroniden, wodurch die biliare und
renale Ausscheidung vieler Metabolite Uberhaupt erst moglich wird. Man unterscheidet
beim Menschen zwischen 2 Familien, den UGT1 und den UGT2, welche dann jeweils
weitere Isoenzyme inkludieren. Analog zu den CYPs weisen auch die UGT-Isoenzyme
Uberlappenden Substratspezifitaten auf und auch ihre Funktionalitat kann durch geneti-
sche Mutationen verandert sein. Letzteres kann sich entweder in Krankheiten auf3ern
(z.B. das Meulengracht-Gilbert-Syndrom) oder in einem gestorter Metabolismus von
Pharmaka, was beispielsweise zur Erhohung der Toxizitat gewisser Zytostatika fuhren
kann (1).

1.1.3. Transportproteine

Neben Enzymen spielen auch Transportproteine eine bedeutende Rolle in der Pharma-
kokinetik, vor allem bei der Ausscheidung der Pharmaka. Hauptsachlich werden Phar-

maka uber die Niere und die Leber ausgeschieden. In diesen Organen sichern die Trans-
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porter den vektoriellen Transport der Pharmaka, um folglich die biliare oder renale Aus-
scheidung zu ermdglichen. Dartber hinaus erfullen sie auch eine Barrierefunktion wie
beispielsweise im Endothel der Blut-Hirn-Schranke. Es existieren zwei Transporter-Su-
perfamilien: ABC (ATP-binding cassette) -Transporter und SLC (solute carrier)-Transpor-
ter. ABC-Transporter konnen in sieben Familien (A-G) eingeteilt werden und bestehen
insgesamt aus 49 Mitgliedern. Relevante ABC-Transporter fur die Ausscheidung von
Pharmaka sind unter anderem MDR (mulitdrug resistance gene)-1 bzw. ABCB1, MRP
(multidrug resistance-associated protein)- 1-6 bzw. ABCC1-6 und BCRP (breast cancer
resistance portein) bzw. ABCG2. Von den SLC sind fur die Ausscheidung von Pharmaka
vor allem 2 Gruppen aus der SLC-Familie von Bedeutung: SLC21(=SLCO) und SLC22.
Einige der Transporter werden sowohl in der Niere als auch in der Leber exprimiert und
weisen zudem, genau wie die CYPs und UGTs, eine Uberlappende Substratspezifitat auf.
Dies fuhrt dazu, dass viele Pharmaka (und ihre Abbauprodukte) sowohl renal als auch
biliar ausgeschieden werden kdnnen. Auch bei Transportern konnen Genveranderungen,
Blockaden oder die Konkurrenz von Substanzen um den Transporter zu einer erhdhten
Bioverflugbarkeit von Pharmaka oder zu einer Akkumulation ihrer Metabolite fuhren, wel-

che toxische Auswirkungen haben kann (1).

1.1.4. Weitere Enzyme und Rezeptoren

Abgesehen von den oben genannten Hauptenzymen und Transportern im humanen Me-
tabolismus von Xenobiotika gibt es noch weitere (Schlussel-)Enzyme, die in der Pharma-
kokinetik und -dynamik einzelner Pharmaka eine bedeutende Rolle spielen. Zu nennen
ist beispielsweise der Vitamin-K-Epoxidreduktase-Komplex 1 (VKORC1). Genetische
Alterationen, von denen einige bekannt sind (3), die zu einer veranderten Funktionalitat
dieses Enzyms fuhren, haben einen mal3geblichen Anteil an der richtigen Dosierung von
Antikoagulanzien wie beispielsweise Phenprocoumon oder Warfarin (4). Ein entschei-
dendes Enzym im Metabolismus des Chemotherapeutikums 5-Fluorouracil (5-FU) ist die
Dihydropyrimidin-Dehydrogenase (DPD). Veranderte Funktionalitdten dieses Enzyms,
fur die es weitreichende Evidenz gibt, konnen im Falle einer Chemotherapie mit 5-FU zu
einem erhohten Toxizitatsrisiko fuhren, wobei falsche Dosierungen letal sein konnen (5).
Letztlich sollten auch die Rezeptoren als Zielstrukturen der Pharmaka genannt werden,
da veranderte Funktionalitaten, wie beispielsweise durch Alterationen im OPRM1 (Opioid

Receptor Mu 1) - Gen, die Medikamentenauswahl bzw. -dosierung stark beeinflusst (6).
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1.2. Einzelnukleotid-Polymorphismen (SNPs)

SNPs sind die am haufigsten vorkommenden humanen Genveranderungen. Es handelt
sich dabei um den Austausch eines einzelnen Nukleotids in einem Gen, welcher mit einer
Frequenz von mindestens 1% in der Population vorkommt (2). Es gibt circa vier bis funf
Millionen genetische Variationen in einem typischen Genom, von denen die grol3e Mehr-
heit SNPs sind (7). Da verschiedene Codons fur die gleiche Aminosaure kodieren, resul-
tieren nicht alle SNPs in einer Aminosauresubstitution. Falls es jedoch zu einem Aus-
tausch der Aminosaure kommt spricht man von einem nichtsynonymen SNP (8). Wenn
die geanderte Aminosauresequenz in der kodierenden Region eines Gens liegt, kann
dies in einer Veranderung des kodierten Proteins resultieren. SNPs kdnnen auch in Re-
gionen vorkommen, die fur die Regulierung der Transkription eines Gens verantwortlich
sind, wie beispielsweise Promotoren und Transkriptionsfaktorbindungsstellen, und damit
die Medikamentenwirkung maf3geblich beeinflussen (8). In fast jedem Enzym, das eine
wichtige Rolle in der Metabolisierung von Xenobiotika spielt, konnten Genvarianten iden-
tifiziert werden (9). SNPs wurden sowohl fur Phase | (10), als auch fur Phase Il Enzyme
(11) und Transporter beschrieben (12). Uber 2000 Mutationen sind fiir Gene, die fiir CYPs
codieren, bekannt (13). Die vier polymorphsten CYPs sind 1A2, 2C9, 2C19 und 2D6 und
haben daher den grofdten Einfluss auf eine interindividuell unterschiedliche Medikamen-
tenwirkung (14). Auch die UGT-Isoenzyme zeigen sich polymorph. Der SNP UGT1A1*28
ist beispielsweise bei circa 5 % der europaischen Bevodlkerung auffindbar (1). Die Hau-
figkeiten einzelner SNPs variieren teilweise stark zwischen verschiedenen Ethnien. Ein
gutes Beispiel dafur ist die Haufigkeit nicht funktioneller CYP2D6 Allele. Wahrend 26 %
der Kaukasier*innen Trager*innen eines solchen Allels sind, liegt die Haufigkeit fur Afro-
Amerikaner*innen bei 14,7 %; fur Asiat*innen und Subsahara-Afrikaner*innen bei 6,4
bzw. 6,6 % (15).

1.3. Phanotypen

Veranderungen in Genen, die fir Enzyme und Transporter des ADME (Absorption, Dis-
tribution, Metabolismus und Elimination) -Komplexes kodieren, konnen die Pharmakoki-
netik eines Medikaments beeinflussen (13). Dabei kann entweder die Expression oder
die Funktionalitdt des Enzyms oder Transporters verandert sein (5). Eine veranderte

Funktionalitat eines Enzyms kann in einer zu schnellen Metabolisierung eines Pharma-
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kons resultieren, was die Effektivitat des Medikaments negativ beeinflusst (3). Anderer-
seits kann die Funktionalitat auch derart verandert sein, dass ein Medikament zu langsam
metabolisiert wird, was wiederum durch eine erhohte Blutkonzentration zu unerwunsch-
ten Arzneimittelwirkungen (UAWSs) oder im Falle von Pro-Drugs zu unwirksamen Medi-
kamenten fuhren kann (3). Individuen, die homozygote Trager*innen einer Variante sind,
die zu einer unzureichenden Enzymaktivitat fuhrt, werden als Poor Metabolizer (PM) be-
zeichnet (16). Individuen, die Trager*innen eines funktionellen Alleles sind, werden als
Intermediate Metabolizer (IM) bezeichnet, Trager*innen von zwei funktionellen Allelen als
Extensive Metabolizer (EM) (16). Einen weiteren, vierten Phanotypen stellen die Ultra-
rapid Metabolizer (UM) dar. Dieser Phanotyp entstehen durch die Vererbung multipler
Kopien eines funktionellen Wild-Typ Allels oder durch eine gesteigerte Transkription von
Phase |- oder II- Enzymen durch genetische Veranderungen in der Promotersequenz
(17). Diese vier genannten Phantotypen leiten sich direkt vom jeweiligen Genotyp ab.
Klinisch wurde allerdings beobachtet, dass es zu Nichtibereinstimmungen (engl. mismat-
ches) zwischen Geno- und Phanotypen kommen kann. Dieses Phanomen wird im Engli-
schen als Phenoconversion bezeichnet und entsteht durch nichtgenetische Faktoren. Da-
bei kann es zu einer Konvertierung in einen langsamer metabolisierenden Phanotypen
kommen durch ein erhohtes Alter, Entziindungen, Krebserkrankungen oder auch durch
die Einnahme von Medikamenten, die CYP450 inhibieren. Anderseits konnen die Ein-
nahme von Medikamenten, die CYP450-induzieren, sowie Rauchen auch zu einer Um-
wandlung in einen schneller metabolisierenden Phanotypen fuhren. Daruber hinaus wer-
den Alkohol, Vitamin D3 Exposition und Schwangerschaft als mogliche Faktoren disku-

tiert, die zu einer Phenoconversion beitragen konnen (17).

1.4. Pharmakologische Interaktionen

Generell kann man zwischen zwei bzw. drei verschiedenen Interaktionen unterscheiden.
Einerseits gibt es die schon erwahnte Interaktion zwischen Medikamenten und geneti-
schen Faktoren der Patient*innen, welche im englischen als Drug-Gene Interactions
(DGI) bezeichnet werden. Anderseits gibt es Interaktionen zwischen verschiedenen Me-
dikamenten, sogenannte Drug-Drug Interactions (DDI), bei Patient*innen, die zeitgleich
mehr als ein Medikament verabreicht bekommen (18). Dabei kann es einerseits zu einer

Induktion von CYPs durch zeitgleich eingenommene Medikamente kommen, was zu ei-
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ner niedrigeren Bioverfugbarkeit des Medikaments fuhrt bzw. zu einer erhohten Biover-
fugbarkeit im Falle von Pro-Drugs. Andererseits kann es auch zu einer Inhibition (bei-
spielsweise einer kompetitiven Inhibition) oder Inaktivierung von CYPs durch zeitgleich
eingenommene Medikamente kommen, was in einer potentiell toxischen Akkumulation
des Medikaments resultieren kann oder im Falle von Pro-Drugs zu einem inaktiven Me-
dikament (2). Diese Interaktionen sind vor allem bei Patient*innen unter Polymedikation
beschrieben (19). Die Kombination dieser beiden Interaktionen fuhrt zu einem neuen
Konzept innerhalb der personalisierten Medizin und wird als Drug-Drug-Gene Interaction
(DDGI) bezeichnet (18). Hierbei wird das Wissen uber die Drug-Gene Interactions und
Drug-Drug Interactions verknUpft und beispielweise die Interaktionen zwischen Medika-
menten und der CYP-Aktivitat bertcksichtigt. Denn sowohl die Veranderung der Expres-
sion als auch die direkte Interaktion von Medikamenten am Enzym, die zu einer Induktion
bzw. Inhibition fuhren kann, beeinflussen den Metabolismus eines Medikaments. Das
Wissen Uber diese Interaktionen ist vor allem essentiell bei der Auswahl einer geeigneten

Medikamentenkombination (14).

1.5. Unerwinschte Arzneimittelwirkungen (UAWSs)

Eine UAW wird laut Weltgesundheitsorganisation (englisch: World Health Organization,
kurz WHO) als ,eine Reaktion auf ein Medikament, die sch&dlich und unbeabsichtigt ist
und welche bei Dosen auftritt, die normalerweise beim Menschen zur Prophylaxe, Diag-
nose oder Therapie von Krankheiten oder zur Verédnderung physiologischer Funktionen
verwendet werden* (Ubersetzung durch den Autor) definiert (20). Laut der US-Behérde
fur Lebens- und Arzneimittel (U.S. Food and Drug Administration, kurz FDA) sind im Jahr
2023 in den Vereinigten Staaten von Amerika tuber 163.000 Menschen an UAWSs gestor-
ben (21). Die schadlichsten UAWSs resultieren durch die Behandlung mit nichtsteroidalen
Antirheumatika, Diuretika, Antikoagulanzien und Thrombozytenaggregationshemmern,
wobei vor allem Verschreibungsfehler als Ursache angesehen werden. UAWs koénnen
durch verschiedenste Medikamente hervorgerufen werden und jedes Organ betreffen.
Einigen UAWSs kénnen spezifische genetische Mutation zugeordnet werden (22). Altere
Patient*innen, die funf oder mehr Medikamente einnehmen haben im Gegensatz zu Pa-
tient*innen, bei denen es drei oder weniger sind, ein um 88% gesteigertes Risiko UAWs
zu erfahren (23).
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1.6. Personalisierte Medizin

Schon ca. 510 v. Chr. beschrieb Pythagoras eine individuell unterschiedliche Reaktion
auf den Verzehr von Fava-Bohnen, welcher bei manchen Individuen teils fatale Folgen
hatte (24). Anfang der 1950er Jahre wurde eine hochst individuelle Reaktion auf sowie
Metabolisierung von Pharmaka beobachtet (25). Diese Beobachtungen konzentrierten
sich zunachst nur auf die in manchen Individuen veranderte Pharmakokinetik, folglich
exklusiv auf die Phanotypen. Die spatere Identifizierung der CYPs, die im Metabolismus
von Pharmaka eine Rolle spielen, veranderte die Wissenschaft entscheidend. Gepaart
mit Weiterentwicklungen in der Molekularbiologie, die folglich auch die genetischen Un-
terschiede zwischen Individuen aufdeckten, konnte eine neuen wissenschaftlichen Dis-
ziplin etabliert werden, die als Pharmakogenetik oder Pharmakogenomik bekannt ist (2).
Die Pharmakogenomik bzw. -genetik und die aus ihr resultierende, individualisierte Phar-
makotherapie kdnnen als Fundament der personalisierten Medizin angesehen werden
(3). Sie vereint die Fachgebiete der Genetik, Pharmakologie sowie der Biochemie (25)
und untersucht die Korrelationen zwischen Genexpressionen oder SNPs und der Effekti-
vitat beziehungsweise Toxizitat eines Pharmakons (26). Wahrend sich der Suffix “-gene-
tik” auf die Untersuchung einzelner Gene bezieht, inkludiert der Suffix “-genomik” Infor-
mationen uber das komplexe Zusammenspiel zwischen vielen genomischen Markern —
die in den Genen aber auch in intergenetischen Regionen gefunden werden konnen —
und epigenetischen sowie Umweltfaktoren (3). Die personalisierte Pharmakotherapie ver-
sucht durch die Berucksichtigung individueller Patient*innenparameter eine optimierte
Medikamentenauswahl zu treffen, die einerseits das Therapieergebnis verbessern und
andererseits UAWSs verhindern soll. Dieser Ansatz steht im Gegensatz zur konventionel-
len Pharmakotherapie, bei der die Patient*innen als homogen angesehen werden und
Verschreibungen nach dem ,one-drug-fits-all“bzw. ,trial-and-error*-Prinzip an der Tages-

ordnung stehen (25).

1.6.1. Drug-PIN ® (Personalized Interactions Network)

Um die komplexen Interaktionen zwischen Medikamenten und patient*innenspezifischen
genetischen sowie Umweltfaktoren zu erfassen, bedarf es einer Software. Eine solche
Software stellt das Drug-PIN ® dar. Diese kunstliche Intelligenz (Kl) evaluiert individuell
die Effektivitat von Medikamenten und deren potentiellen Interaktionen untereinander mit-

tels Deep Learning, indem sie dafur verschiedenste Daten von Patient*innen heranzieht



Einleitung 11

wie beispielsweise das Geschlecht, das Gewicht, das Alter, die Lebensgewohnheiten,
Leber- und Nierenwerte aber auch genetische Daten sowie laufende Pharmakotherapien.
Zur Gewinnung der Laborwerte werden den Patient*innen 5ml vendses Blut abgenom-
men, woraus mithilfe der automatisierten QIAsymphony Plattform (Qiagen, Hilden, Ger-
many) die DNA der Patient*innen extrahiert wird. Die DNA wird dann mithilfe der next-
generation Sequenzierungsplattform (lon Chef/llon S5, Thermo Fisher Scientific,
Waltham, MA, USA) gemall den Anweisungen des Herstellers weiterverarbeitet. Bei der
Auswertung fasst Drug-PIN® die genetischen Daten, die mit Hilfe der next-generation
Sequenzierung gewonnen werden, klinische und labortechnische Merkmale sowie den
Grad der Wechselwirkung eines einzelnen Medikaments zusammen und berucksichtigt
dabei genetische Daten von 100 SNPs mit klinischer Evidenz des Grades | oder Il (siehe
CPIC). Als Ergebnis generiert sich daraus fur jede*n Patient*in ein individueller Score fur
jedes Medikament. Die Formel zur Berechnung des Scores kann Abbildung 2 entnom-
men werden. Dieser Score wiederum erlaubt es ein Medikament folglich patient*innenin-
dividuell in eine von drei Kategorien ,verwendbar®, ,nicht zu praferieren® oder ,nicht zu
empfehlen® einzuteilen (18, 27). Damit ein Medikament in die Kategorie ,verwendbar®
eingeteilt wird, muss ein Score von < 20 vorliegen, fur die Kategorie ,nicht zu praferieren®
ein Score zwischen 20 und 60 und fur die Kategorie ,nicht zu empfehlen® ein Score von
> 60.

Drug-PIN Score-Formel

Im Unterschied zu anderen Interaktionsbewertungen, die auf paarweisen Interaktionen beruhen, handelt es sich hier um einen Matri-

xansatz, der fiir jede mégliche Anderung der Medikation alle Auswirkungen auf des Gesamtsystem beriicksichtigt.

E D
Z Z(TIE*IC,Z*MC,H)+ZSI,+Wd+Prod+Pharmd
d=l1

e=1 ¢=S,Inh,Ind

E : Gesamtzahl beteiligter Enzyme (Spalten), e in E
D : Gesamtzahl der drugs, d in D

Pro Spalte/Enzym:

Tl : Gesamtzahl aller Interaktionen fiir alle Enzyme und drugs

| : Zahl der Interaktionen des Typs c fiir alle Enzyme und drugs

M : Matrix-basierter score fiir Interaktionen des Typs ¢ und Enzymaktivitat a(e)
Pro drug :

S, W : Stopp- & Warn-Zeichen (Beipackzettel/Fachinfo)

Pro : Prodrug score Anpassung

Pharm : Zuséatzliche Physiologie-basierte Terme (Nieren- und Leberfunktion, Altersanpassungen)

Abbildung 2: Formel zur Errechnung des Drug-PIN Scores (patentierte Formel der Drug-PIN
AG; PCT/IB2019/052310)
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1.7. Forschungsstand und Studienziel

Es gibt etliche Studien, die sich mit der personalisierten Medizin und eine an das Genom
des Patienten oder der Patientin angepasste Pharmakotherapie auseinandersetzen (18,
27-43). Am weitesten verbreitet und fortgeschritten ist die Forschung vor allem in der
Onkologie und zunehmend in der Psychiatrie (28). In der Onkologie ist eine Vielzahl von
Genvarianten bekannt, welche Auswirkungen auf den Metabolismus von Chemothera-
peutika haben. Durch das Verstandnis dieser Varianten konnte auch ein Verstandnis fur
das unterschiedliche Ansprechen auf Therapien oder die unterschiedliche Toxizitat be-
stimmter Medikamente bei einzelnen Individuen geschaffen werden, wie beispielsweise
in der Therapie von Brust-, Kolon-, Lungen- und Prostatakrebs sowie fir myeloprolifera-
tive Neoplasien, Leukamie und Lymphome (29). Fur Antipsychotika konnten Korrelatio-
nen zwischen genetischen Faktoren und der Effektivitat von Therapien (30, 31) sowie
damit verbundenen UAWSs (32-35) gezeigt werden. Auch in der Therapie mit Antidepres-
siva ist die Auswirkung von genetischen Faktoren auf die geeignete Dosis bzw. Medika-
mentenauswahl bekannt (36-38). Im Feld der Neurologie sind ebenfalls die Zusammen-
hange zwischen genetischen Faktoren und dem Ansprechen auf bestimmte Therapien
bekannt. Zu nennen seien dort die Therapie von Krankheiten wie Morbus Alzheimer und
Morbus Parkinson sowie Epilepsie und die amyotrophe Lateralsklerose (ALS) (39, 40).
Zudem gewinnt die Pharmakogenomik bei der Therapie mit Thrombozytenaggregations-
hemmern und Antikoagulanzien an Wert, da dadurch auch hier effektivere und sicherere
Therapien durchgefuhrt werden konnen (41, 42). Die genannten Studien befassen sich
jedoch stets mit einzelnen Krankheiten bzw. Polymorphismen oder mit wenigen, spezifi-
schen Medikamenten. Studien, in denen zudem DDGls berucksichtigt werden sind rar
und behandeln oftmals wiederum nur einzelne Krankheiten oder Pharmaka (18, 27, 43).
Die Arbeitsgruppe um den Autor dieser Dissertation stellte sich die Frage, ob es moglich
ist anhand von Daten der DDGI- Profile eines Patient*innenkollektivs eine Evaluation ei-
ner breitgefacherten Auswahl von Medikamenten zu erstellen, die es wiederum erlaubt,
eine Rangliste fur haufig genutzte Medikamente verschiedener Medikamentenklassen zu
erstellen. Diese Rangliste soll praktizierenden Arzt*innen eine Hilfe bei der Auswahl von
Medikamenten(-cocktails) sein, wenn kein individuelles DDGI-Profil vorhanden ist. Letzt-
endlich soll damit das Risiko von UAWSs reduziert und die Pharmakotherapie effizienter
gemacht werden. Zudem sollten Medikamentenklassen identifiziert werden, welche ein

besonders hohes Risikoprofil fur DDGIs aufweisen.
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2. Methodik

21. Studiendesign

Die vorliegende Studie hat ein retrospektives Design. In der Studie wurde der Metabolis-
mus von 633 Medikamenten aus 85 Medikamentenklassen patient*innenspezifisch eva-
luiert. In diese Evaluierung flossen genetische Daten von 100 SNPs (s. Abbildung 3) so-
wie laufende Pharmakotherapien, klinische Parameter und Lebensgewohnheiten ein. Ziel
der Studie war es zunachst einmal herauszufinden, ob es Medikamentenklassen mit ge-
hauften Mismatches zwischen einem Medikament und der Fahigkeit von Patient*innen,
jenes Medikament zu metabolisieren, gibt. Als weiteres Ziel sollte in den jeweiligen als
kritisch zu betrachtenden Medikamentenklassen eine Rangliste erstellt werden, basie-
rend auf der Fahigkeit der Patient*innen, die einzelnen Medikamente zu metabolisieren.
Die Studie wurde von der Ethikkommission der Universitdt Rom genehmigt und unter
Prot. 987/2014 registriert.

2.2. Patient*innenkollektiv

Fir die Studienkohorte wurden ambulant behandelte Patient*innen kaukasischer Her-
kunft herangezogen, die zwischen 2017 und 2020 im Zentrum fur Personalisierte Medizin
im Universitatsklinikum Sant’/Andrea in Rom vorstellig waren. Grund der Vorstellung war
eine laufende Pharmakotherapie mit aufgetretenen UAWSs, ineffektiven Therapien oder
sogar ein fehlendes Ansprechen auf Therapien. Die UAWSs variierten je nach Medikament
und Krankheitsbild. Klassisch auftretende UAWSs flur einige Medikamentengruppen kon-
nen Abbildung 4 enthommen werden. Eine ineffektive Therapie konnte zum Beispiel bei
der Therapie von Depressionen beobachtet werden, wo kein oder nur ein geringer (<
50%) Abfall der Hamilton Depression Rating Scale (HDRS) erreicht werden konnte. In-
kludiert wurden Patient*innen ab 18 Jahren, die nach Aufklarung eine schriftliche Einver-
standniserklarung fur die Durchfihrung der Studie unterschrieben haben. Ausschlusskri-
terien waren Substanzmissbrauch (aufer Nikotin), schwerwiegende, akute Organerkran-
kungen (schwere Herz-Kreislauf-Erkrankungen und Bluthochdruck, Diabetes, maligne
Erkrankungen, Nierenversagen) sowie neurologische Storungen (Epilepsie, schwere
neurokognitive Storungen, Parkinson). Die Patient*innenselektion kann Abbildung 5 ent-

nommen werden.
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Name rsID Name rs ID Name rs ID
CYP1A1*2C 1048943 CYP 2D6 *10 1065852 TSER-28bpVNTR 45445694
CYP 1A2*1C 2069514 CYP 2D6 *12 5030863 MTHFR 1801131
CYP 1A2*1F 762551 CYP 2D6 *14 5030865 UMPS-G213A 1801019
CYP2A6*9 28399433 CYP 2D6 *17 28371706 CES1 2244613
CYP 2B6*4 2279343 CYP 2D6 *29 61736512 CES1 8192935
CYP 2B6*9 3745274 CYP 2D6 *41 28371725 DPYD*9A 1801265
CYP 2B6*5 3211371 CYP 3A4*1B 2740574 DPYD-A166G 2297595
CYP2B6*18 28399499 CYP 3A4*22 35599367 UMPS - G213A 1801019
CYP 2C8*2 11572103 CYP 3A5*3 776746 SLCO1B1-T521C 4363657
CYP 2C8*4 1058930 UGT 1A1*28 8175347 SLCO1B1-V174A 4149056
CYP 2C9*2 1799853 GPX1 1800668 SLC6A4/5HTT-LPR 25531
CYP2C8*8 72558195 SOD2-V16A 4880 SLC15A2-L350F 2257212
CYP 2C9*3 1057910 CETP 1532624 (MDR1) ABCB1 (C1236T) | 1128503
CYP 2C19*2 4244285 MPO-G-463A 2333227 | (MDR1) ABCB1 (C3435T) | 1045642
CYP 2C19*17 12248560 GSTM1-deletion 366631 ABCB1 4148738
CYP2C19*2 4244285 GSTP1-A313G-A>G 1695 ABCC2/ MRP2 8187710
CYP 2C19*3 4986893 GSTP1-V114A 1138272 ABCC2 MRP2 17222723
CYP2C19*4 28399504 GSTT1-deletion 17856199 | ABCC1/MRP1 (G671V) @ 45511401
CYP2C19*5 56337013 EPHX1-A416G 2234922 (MDR2) ABCC2 717620
CYP 2C19*6 72552267 EPHX1-C337T 1051740 ABCG2-Q141K 2231142
CYP2C19*7 72558186 NAT1*15B 5030839 DRD2/ANKK1 1800497
CYP 2C19*8 41291556 NAT1*14B 4986782 DRD2-S311C-932 1801028
CYP2C19*9 17884712 NAT2*6 1799930 DRD3-S9G 6280
CYP2C19*10 6413438 NAT2*3 1801280 HTR2A-His452Tyr 6314
CYP 2C19 *17 12248560 NAT2*7 1799931 HTR2A 7997012
CYP 2D6 *2 16947 VKORC1-1639 9923231 HTR2A-1438G 6311
CYP 2D6 *3 35742686 VKORC-1173 9934438 HTR2C-C23S-68 6318
CYP 2D6 *4 3892097 TPMT*2 1800462 OPRM1-A118G 1799971
CYP 2D6 *5 - TPMT*3B 1800460 DRD2-141insC/delC 1799732
CYP 2D6 *6 5030655 TPMT*3C 1142345 ERCC1-C8092A 3212986
CYP 2D6 *7 5030867 HMGCR-1585V 5908 ERCC1-T19007C 11615
CYP 2D6 *8 5030865 HMGCR-911 3761740 NCF4-A212G 1883112
CYP 2D6 *9 5030656 CAT-C262T 1001179 RAC2-T7508A 13058338
XRCCA1 25487

Abbildung 3: Abgefragte SNPs (aus Salamone et al., 2022).
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PPIs NSARs ATs- Antagonisten
¢ Gastrointestinale Kom- o Gastrointestinale Kompli- o Kopfschmerzen
plikationen wie kationen wie e Schwindel
o Nausea/Emesis o Nausea/Emesis e Mudigkeit
o Meteorismus o Blutungen e Hyperkaliamie
o Diarrhoe o Ulcera
o Obstipation o Perforationen
o Dyspepsie e Verlangerte Blutungszeit
o Kopfschmerzen o Hautreaktionen
o Kardiovaskulare Kompli-
kationen wie
o Myokardinfarkt
o Schlaganfall
COX-2- Inhibitoren H2 - Antagonisten SSRIs/SNRIs
o Kopfschmerzen o Kopfschmerzen o Gastrointestinale
e Schwindel e (Gastrointestinale Kompli- Komplikationen wie
e Gastrointestinale Be- kationen wie o Nausea/Emesis
schwerden wie o Diarrhoe o Diarrhoe
o Nausea/Emesis o Obstipation e Schlafstérungen
o Diarrhoe o Nausea e Unruhe
o Hautreaktionen e Schwindel o Libidoverlust
e Odeme e Mudigkeit ¢ sexuelle Funktions-
e Kardiovaskulare Kom- storungen
plikationen o Kopfschmerzen
o Myokardinfarkt e Schwindel
o Hypertonie

Abbildung 4: Klassisch auftretende UAWs laut Fachinformation der einzelnen Medikamente
(eigene Darstellung). Abklirzungen: PPIs, Protonenpumpeninhibitoren; NSARs, Nichtsteroidale
Antirheumatika; COX, Cyclooxygenase; SSRIs/SNRIs, Serotonin-Wiederaufnahmehemmer/Se-
rotonin-Noradrenalin-Wiederaufnahmehemmer.
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verfugbare
Patient*innenakten

n=191

Ausschlusskriterien
- unter 18 Jahre (n= 2)
- keine Einverstandniserklarung (n= 3)

- Substanzmissbrauch (n= 1)
- akute Organerkrankungen (n= 0)
- neurologische Stérungen (n=0)
- Daten nicht auswertbar (n=1)

analysierte
Patient*innenakten

n=184

Abbildung 5: Flussdiagramm zur Veranschaulichung der Patient*innenselektion & der Aus-
schlusskriterien (eigene Darstellung).

Um das Patient*innenkollektiv weitergehend zu untersuchen wurden die SNP-Haufigkei-
ten der Patient*innen mit SNP-Haufigkeiten aus dem 1000 Genomes Project verglichen.
Dafur wurde ein Z-Test fur zwei Proportionen durchgefuhrt.
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2.3. Datenerhebung

2.3.1. Analyse

FuUr jede*n Patient*in lag eine Auswertung vor, in der die Medikamente aus den jeweils
abgefragten Medikamentenklassen mit Hilfe der Drug-PIN®-Software in eine der drei Ka-
tegorien ,,verwendbar”, ,nicht zu préferieren“ und ,nicht zu empfehlen” eingestuft wurden
(s. Abbildung 6).

PPIs
Ind S Inh Ind Ind
Ind S Inh Ind S Ind Ind
Ind Ind
S Inh S
Inh S Inh Ind S Inh
S S
Ind Inh S S Inh S Inh Inh S S
Inh Inh
Ind Inh S S Inh S Ind Inh Inh S S
Ind Inh S
Ind
Inh
S
S S Inh S
Verwendbar Esomeprazol (nicht zusammen mit weiteren 2C19 und 3A4 Inhbitoren verwenden)

Nicht zu priferieren |Pantoprazol, Rabeprazol (nicht zusammen mit weiteren 2C19 und 3A4 Inhbitoren verwenden)
Nicht zu empfehlen |Omeprazol, Lansoprazol

Abbildung 6: Exemplarischer Auszug aus einer Patient*innenakte (eigene Darstellung).

In diesem Beispiel ist die Einstufung von Protonenpumpeninhibitoren (PPIs) ersichtlich, die mit
Hilfe von Drug-PIN® durchgeftihrt wurde.

Abkirzungen: Ind, Induktor; S, Substrat; Inh, Inhibitor.

In einem ersten Schritt wurde fur jede Kategorie eine Matrix erstellt, in der alle Medika-
mentenklassen und Patient*innen gelistet wurden. Darauffolgend wurde fur jede Medika-
mentenklasse und jede*n Patient*in gezahlt, wie viele Medikamente aus einer jeweiligen
Medikamentenklasse als ,verwendbar”, ,nicht zu préaferieren” oder ,nicht zu empfehlen*
eingestuft wurden (s. Abbildung 7). Als nachster Schritt wurde in der Matrix der Kategorie
Lnicht zu empfehlen” fur jede Medikamentenklasse die Anzahl der Patient*innen gezahlt,

die jeweils die gleiche Anzahl an Medikamenten aufzeigten, die als ,nicht zu empfehlen®
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eingestuft wurden (s. Abbildung 8). Dabei musste es sich nicht zwangslaufig um die glei-
chen Medikamente handeln. Das gleiche Vorgehen wurde fur die Kategorie ,nicht zu préa-
ferieren” durchgefuhrt. Im dritten Schritt wurden die verschiedenen Medikamentenklas-
sen innerhalb einer Kategorie miteinander verglichen. Ziel davon war es herauszufinden,
bei welchen Medikamentenklassen fur dber ein Drittel der Patient*innen mehr als 25 %
der Medikamente innerhalb der Medikamentenklasse als ,nicht zu empfehlen” eingestuft
wurden. Diese Medikamentenklassen wurden folglich als kritisch angesehen. Im letzten
Schritt wurden diese kritischen Medikamentenklassen genauer untersucht. Hierbei sollte
evaluiert werden, welche Medikamente wie oft bei den Patient*innen als ,nicht zu emp-
fehlen® eingestuft wurden. Als Ergebnis wurde fur jede der kritischen Medikamentenklas-

sen eine Rangliste erstellt. Diese Ranglisten wurden dann in einer Ubersichtsgrafik zu-

sammengefasst.

Medikamentenklasse Gesamtanzahl Pat 1 Pat 2 Pat 3

NSARs 29 Ny ny Ni3

COX-2Hemmer 6 N, Ng Nia

Triptane 7 n3 Ng Nis

Gucokortikoide 14 Ny N1g Ni6

PPIs 5 Ns Nig Ni7

H,- Antagonisten 6 Ng LP) Nig

Abbildung 7: Schematischer Auszug aus der ,nicht zu préferieren“ -Matrix (eigene Darstel-
lung). Flir Patient*in 1 wéren zum Beispiel die Anzahl ny von insgesamt 29 NSARs als ,nicht zu
préferieren® eingestuft. Das ny stellt hierbei eine beliebige Zahl zwischen 0 und der Gesamtan-
zahl von Medikamenten aus der jeweiligen Medikamentenklasse dar.
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3 Medikamente Y Pat (%)
5 Ny (xq)
Ny (x,)
N3 (X3)

4
3
2 Ny (Xy)
1
0

Medikamentenklasse x

Ns (Xs)

Ne (Xe) .

Abbildung 8: Schematische Darstellung einer Z&hlung von Patient*innen, die jeweils die glei-
che Anzahl an Medikamenten in einer bestimmten Medikamentenklasse aufzeigten, die als
Lhicht zu empfehlen® eingestuft wurden (eigene Darstellung).

Fiir die Anzahl n, Patient*innen waren zum Beispiel 4 von insgesamt 5 Medikamenten der Me-
dikamentenklasse x als ,nicht zu empfehlen” eingestuft. Das ny stellt hierbei eine beliebige Zahl
zwischen 0 und der Gesamtzahl der Patient*innen dar. Das xy stellt hierbei den prozentualen
Anteil von nyx an der Gesamtzahl der Patient*innen dar.
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3. Ergebnisse

3.1. Auswertung des Patient*innenkollektivs

Insgesamt wurden 184 Patient*innen zwischen 18 und 85 Jahren in die Studie einge-
schlossen. Weitere Charakteristika des Patient*innenkollektivs konnen der Tabelle 1 ent-
nommen werden. Die einzelnen Haufigkeiten der SNPs konnen Abbildung 9 enthommen
werden. Das Ergebnis des durchgefuhrten Z- Tests fur zwei Proportionen zeigte, dass
die SNP-Haufigkeit der Patient*innen aus der Studie zu 49% die gleiche Verteilung auf-
zeigten wie die Kontrollgruppe aus dem 1000 Genomes Project (p > 0.05). Dieser Wert
stieg allerdings auf 67% an, wenn man nur die SNPs in CYP450- Enzymen berucksich-

tigte.

Tabelle 1: Patient*innenkollektiv (modifiziert nach Salamone et al., 2022)

Merkmale Wert

Alter 494 +16.5
Biologisches Geschlecht (w/m) 143/41

BMI 24.3+6.2
Anzahl verschriebener Medikamente 8+4

GFR [mL/min] 93+ 16
AST/ALT 0.9

Anzahl klinisch relevanter SNPs 16.3 £4.6

Die angegebenen Werte sind als Mittelwerte £ Standarddeviation angegeben.

Abkirzungen: BMI, Body-Mass-Index; GFR, Glomerulare Filtrationrate; AST, Aspartat-Aminotransferase;
ALT, Alanin-Aminotransferase
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Name relative Haufigkeit Name relative Haufigkeit Name relative Haufigkeit

CYP1A1*2C 3,3% CETP 50,0% DPYD-A166G 0,5%
CYP 1A2*1C 22% MPO-G-463A 25,0% UMPS - G213A 1,6%
CYP 1A2*1F 83,2% GSTM1-deletion 42,0% SLCO1B1-T521C 30,4%
CYP2A6*9 6,0% GSTP1-A313G-A>G 37,5% SLCO1B1-V174A 30,4%
CYP 2B6*4 32,6% GSTP1-V114A 3,8% SLC6A4/SHTT-LPR 32,6%
CYP 2B6*9 30,9% GSTT1-deletion 8,7% SLC15A2-L350F 40,8%
CYP 2B6*5 11,9% EPHX1-A416G 24,5% (MDR1) ABCB1 (C1236T) 67,9%
CYP2B6*18 0,5% EPHX1-C337T 71,7% (MDR1) ABCB1 (C3435T) 69,6%
CYP 2C8*2 3,2% NAT1*15B 1,1% ABCB1 4,3%
CYP 2C8*4 7,0% NAT1*14B 1,1% ABCC2 MRP2 17,4%
CYP 2C9*2 28,2% NAT2*6 37,0% ABCC2 MRP2 14,7%
CYP2C8*8 0,5% NAT2*3 40,2% ABCC1/MRP1 (G671V) 8,7%
CYP 2C9*3 13,0% NAT2*7 3,3% (MDR2) ABCC2 32,6%
CYP 2C19*2 3,8% VKORC1-1639 31,0% ABCG2-Q141K 7,6%
CYP 2C19*17 4,8% VKORC-1173 7,6% DRD2/ANKK1 21,7%
CYP2C19PM 3,8% TPMT*2 0,5% DRD2-S311C-932 8,2%
CYP2C19IM 23,4% TPMT*3B 2,7% DRD3-S9G 61,9%
CYP2C19UM 21,2% TPMT*3C 3,3% HTR2A-His452Tyr 27,2%
CYP 2D6 PM 8,7% HMGCR-I585V 3,3% HTR2A 83,7%
CYP 2D6 IM 71% HMGCR-911 14,1% HTR2A-1438G 75,5%
CYP 2D6 UM 2.2% CAT-C262T 26,1% HTR2C-C23S-68 22,8%
CYP 3A4*1B 8,7% TSER-28bpVNTR 4,3% OPRM1-A118G 23,9%
CYP 3A4*22 9,2% MTHFR 6,0% DRD2-141insC/delC 7,1%
CYP 3A5*3 16,8% UMPS-G213A 0,5% ERCC1-C8092A 3,3%
UGT 1A1*28 52,7% CES1 3,8% ERCC1-T19007C 3,8%
GPX1 34,7% CES1 4,8% NCF4-A212G 0,5%
SOD2-V16A 47,3% DPYD*9A 21% RAC2-T7508A 0,5%
XRCC1 1,0%

Abbildung 9: Héufigkeit der SNPs innerhalb des Patient*innenkollektivs

3.2. Grundevaluierung der einzelnen Medikamentengruppen

Von den anfangs untersuchten 633 Medikamenten aus 85 Medikamentenklassen wurden

diejenigen Medikamentenklassen aus der weiteren Auswertung herausgenommen, wel-

che Daten von weniger als 60 Patient*innen aufwiesen. Nach Eliminierung dieser Medi-

kamentenklassen blieben zur weiterfUhrenden Evaluation 281 Medikamente aus 34 Me-
dikamentenklassen Ubrig (s. Abbildung 10 und Abbildung 11).
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Weitere Analgetika

H>-Antagonisten

Lokalanasthetika

Piroxicam Ergotamin Ranitidin Mepivacain
Tenoxicam Paracetamol Cimetidin Lidocain
Lornoxicam Pizotifen Famotidin Articain
Meloxicam Tapentadol Nizatidin Levobupivacain
Diclofenac Dihydroergotamin Roxaitidin Bupivacain
Metamizol Lisurid Lafutidin Ropivacain

Indometacin Dimetotiazin Omeprazol Fentanyl
Flufenamins&ure Tramadol Pantoprazol Morphin
Benzydamin Lansoprazol Naloxon
Bufexamac Rizatriptan Rabeprazol Thiopental
Flurbiprofen Sumatriptan Esomeprazol Sufentanil

Ibuprofen Naratriptan Antazida Alfentanil
Ketoprofen Zolmitriptan Dimethicon Remifentanil

Naproxen Eletriptan Magaldrat Langwirksame Benzodiazepine
Etofenamat Almotriptan Kaliumhydrogencarbonat (t2>48h)
Nimesulid Frovatriptan Pirenzepin Chlordesmethydiazepam

Niflumins&ure Sucralft Clobazam
Aminophenazon Beclometason Carbenoxolon Diazepam
Phenazon Deflazacort Almasilat Flurazepam

Acetylsalicylsaure

Fluticason Proprionat Schleifendiuretika

Mefenaminsaure

Hydrocortison Piretanid

Prazepam

Mittellang wirksame

Morniflumat Dexamethason Furosemid =SSl RN a2 uBl)
Zomepirac Prednisolon Bumetanid Bromazepam
Sulindac Prednison Torasemid Clonazepam
Etodolac Cortison Clotiazepam
Acemetacin Methylprednisolon Chlortalidon Flunitrazepam
Ketorrolac Triamcinolon Chlorthiazid Nitrazepam
Aceclofenac Fluocortolon Indapamid Kurzwirksame Benzodiazepines
‘ Cox-2-Inhibitoren Betamethason Hydrochlorthiazid (t%2<24h)
Parecoxib Cloprednol Bendroflumethiazid Alprazolam
Rofecoxib Budesonid Kaliumsparende Diuretika Clotiazepam
Celecoxib Lorazepam
Valdecoxib Amilorid Oxazepam
Etoricoxib Spironolatton sehr kurzwirksame
Lumiracoxib Triamteren Benzodiazepine (t%; = 1-7 h)
Eplerenon Brotizolam
Canrenon Etizolam
Lormetazepam
Midazolam
Triazolam

Abbildung 10: Teil 1 der Auflistung der Medikamentenklassen und Pharmaka (modifiziert nach

Salamone et al., 2022).



Ergebnisse

23

SSRIs/SNRIs

Weitere Antidepressiva

Spasmolytikum /

Calciumkanalblocker

Antiarrhythmika Klasse Il

Citalopram Agomelatin Prokinetika Amlodipin (Beta Blocker)
Duloxetin Atomoxetin Bromoprid Verapamil Acebutolol
Venlafaxin Mirtazapin Cimetropiumbromide Nifedipin Atenolol
Etoperidon Reboxetin Butylscopolaminiumbromid Nitrendipin Betaxalol
Fluvoxamin Trazodon Domperidon Nicardipin Bisoprolol
Fluoxetin 0 Flavoxat Nisoldipin Carvedilol
Paroxetin Bupropion Phloroglucinol Nimodipin Celiprolol
Sertralin Methylphenidat Levosulpirid Felodipin Esmolol
Escitalopram Z- Substanzen Loperamid Nilvadipin Labetalol
Trizyklische Antidepressiva Zaleplon Metoclopramid Isradipin Metoprolol
Imipramin Zolpidem Otiloniumbromid Manidipin Nadolol
Desipramin Zopiclon Propifenazon Lecarnidipin Nebivolol
Amitriptylin Stabilisierer ‘ Rociverin Lacidipin Pindolol
Nortriptylin Trimebutin Barnidipin Practolol
Clomipramin Antibiotika Antikonvulsiva Benidipin Propranolol
Opipramol Amoxicillin Carbamazepin Cilindipin Timolol
Protriptylin Ampicillin Gabapentin Clevidipin Weitere Antihypertensiva
Trimipramin Azithromycin Lamotrigin AT;-Antagonisten Doxazosin
Doxepin Cefazolin Oxcarbazepin Candesartan Tribenosid
Maprotilin Cefixim Pregabalin Olmesartan Prazosin
Lofepramin Cefotaxim Topiramat Losartan Indoramin
Amoxapin Ceftriazon Valproat Eprosartan Urapidil
Cefuroxim Vigabatrin Valsartan Terazosin
Aloperidol Ciprofloxacin Irbesartan
Chlorpromazin Clarithromycin Eperison Telmisartan
Clotiapin Clavulansaure Tiocolchicosid Tasosartan
Levomepromazin Cotrimoxazol Mephenesin
Promazin Gentamicin Ciclobenzapirin Aliskiren
Sulpirid Ketoconazol Tolperison Benazepril
Levofloxacin Baclofen Ramipril
Amisulpirid Metronidazol Tetrazepam Zofenopril
Aripiprazol Rifaximin Tizanidin Captopril
Asenapin Sulfamethoxazol Enalapril
Clozapin Trimetoprim Perindopril
Olanzapin Spirapril
Paliperidon Lisinapril
Quetiapin Quinapril
Risperidon Trandolapril
Tiaprid Imidapril
Cilazapril
Fosinopril

Abbildung 11: Teil 2 der Auflistung der Medikamentenklassen und Pharmaka (modifiziert nach

Salamone et al., 2022).

Wie unter Punkt 2.3.1 schematisch beschrieben, wurde fir jede Medikamentenklasse

eine Matrix fur die jeweilige Kategorie ,verwendbar”, ,nicht zu préferieren® oder ,nicht zu

empfehlen” erstellt. Die Ergebnisse fur die Kategorie ,nicht zu empfehlen” sowie fur die

Kombination aus den Kategorien ,nicht zu préferieren® und ,nicht zu empfehlen®kdnnen
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den Abbildungen 12 und 13 entnommen werden. Diese Abbildungen zeigen die Ergeb-
nisse der als kritisch eingestuften Medikamentenklassen nichtsteroidale Antirheumatika
(NSARs), Cyclooxygenase-2 (COX-2) -Inhibitoren, Protonenpumpeninhibitoren (PPIs),
H2-Antagonisten, ATi-Antagonisten und selektive Serotonin-Wiederaufnahmehemmer
(SSRIs)/ Serotonin-Noradrenalin-Wiederaufnahmehemmer (SNRIs). Diese sechs Medi-
kamentenklassen wurde als kritisch betrachtet, da jeweils bei Uber einem Drittel der Pa-
tient*innen mehr als 25% der Medikamente als ,nicht zu empfehlen® eingestuft wurden
(s. Abbildung 14).

NSARs COX-2 -Inhibitoren
Anzahl Medikamente Anzahl Patient*innen (%) Anzahl Medikamente Anzahl Patient*innen (%)
29 0(0,0) 6 0 (0,0)
28 0(0,0) 5 0(0,0)
27 0(0,0) 4 0(0,0)
26 0(0,0) 3 37 (26,2)
25 0(0,0) 2 13 (9,2)
24 0(0,0) 1 32(22,7)
23 0(0,0) 0 59 (41,8) y
22 0(0,0) Y, 141 (100)
21 0(0,0)
20 0(0,0) PPIs
19 0(0,0)
18 0(0,0) Anzahl Medikamente Anzahl Patient*innen (%)
17 0(0,0) 5 8 (5,1)
16 1(0,7) 4 6(3,8)
15 11 (7,8) 3 13 (8,3)
14 11(7,8) 2 38 (24,4)
13 9 (6,4) 1 33 (21,2)
12 11(7,8) 0 58 (37,2) a
11 6(4,3) 3 156 (100)
10 5(3,5)
9 3(2,1) SSRIs/SNRIs
8 3(2,1)
7 3(2,1) Anzahl Medikamente Anzahl Patient*innen (%)
6 7 (5,0) 9 2(1,9)
5 6 (4,3) 8 10 (9,3)
4 7(5,0) 7 0(0,0)
3 14 (9,9) 6 4(3,7)
2 22 (15,6) 5 1(0,9)
1 8(5,7) 4 6(5,6)
0 14 (9,9) J 3 17 (15,9)
3 141 (100) 2 30 (28,0)
1 6 (5,6)
AT;-Antagonisten 0 31(29,0) y
¥ 107 (100)
Anzahl Medikamente Anzahl Patient*innen (%)
8 0(0,0) H,-Antagonisten
7 0(0,0)
6 0(0,0) Anzahl Medikamente Anzahl Patient*innen (%)
5 1(1,6) 6 0(0,0)
4 21 (33,9) 5 0(0,0)
3 3(4,8) 4 1(0,6)
2 6(9,7) 3 17 (10,8)
1 5(8,1) 2 36 (22,9)
0 26 (41,9) 4 1 96 (61,1)
Y, 62 (100) 0 7 (4,5) y
¥ 157 (100)

Abbildung 12: Zusammenfassung der Ergebnisse aus der ,nicht zu empfehlen” - Matrix
der kritischen Medikamentenklassen (modifiziert nach Salamone et al., 2022).
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NSARs

Anzahl Medikamente
29
28
27
26
25
24
23
22
21
20
19
18
17
16
15
14
13
12
11

=
o

O R N W b U/ N 0 O

AT;-Antagonisten

Anzahl Medikamente
8

ORIN W A VO N

Anzahl Patient*innen(%)
0(0,0)

6 (4,3)
18 (12,8)
16 (11,3)

8(5,7)

1(0,7)

3(2,1)

T 141 (100)

Anzahl Patient*innen(%)
1(1,6)
1(1,6)
8(12,9)

10 (16,1)
17 (27,4)
12 (19,4)
9 (14,5)
2(3,2)
2(3,2)
Y, 62 (100)

COX-2 -Inhibitoren

Anzahl Medikamente
6

OlRr N W b WU

PPIs

Anzahl Medikamente
5

Ol |IN W &

SSRIs/SNRIs

Anzahl Medikamente

(o)

Ok, N W b U O 0

H,-Antagonisten

Anzahl Medikamente
6

O RN W B~ WOU

Anzahl Patient*innen(%)
39 (27,7)
9(6,4)
19 (13,5)
18 (12,8)
24 (17,0)
28 (19,9)
4(2,8)
Y, 141 (100)

Anzahl Patient*innen(%)

40 (25,6)
3(21,2)
38 (24,4)
6 (16,7)
15 (9,6)

4(2,6)
Y, 156 (100)

Anzahl Patient*innen(%)
5(4,7)
18 (16,8)
10 (9,3)
33 (30,8)
19 (17,8)
11 (103)
8(7,5)
0(0,0)
0(0,0)
3(2,8)

Y. 107 (100)

Anzahl Patient*innen(%)

0(0,0)

12 (7,6)

52 (33,1)

60 (38,2)

12 (7,6)

16 (10,2)

5(3,2)

Y, 157 (100)

Abbildung 13: Zusammenfassung der Ergebnisse aus der ,nicht zu empfehlen oder nicht zu
préferieren” - Matrix der kritischen Medikamentenklassen (modifiziert nach Salamone et al.,

2022).
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o Medikamentenklasse NE (%)
E PPIs 41,7
% NSARSs 42,6
s COX-2 Inhibitoren 35,5
g H,-Antagonisten 34,4
°§ AT,-Antagonisten 40,3
A SSRIs/SNRIs 37,4

Abbildung 14: Prozentualer Anteil der Patient*innen, fiir die mehr als 25 % der Medika-
mente aus den jeweiligen Medikamentenklasse als "nicht zu empfehlen” eingestuft wur-
den (eigene Darstellung).

Abkiirzungen: NE, nicht zu empfehlen.

3.3. Beleuchtung der kritischen Medikamentengruppen

In den kritischen Medikamentenklassen nichtsteroidale Antirheumatika, COX-2-Inhibito-
ren, Protonenpumpeninhibitoren, H>-Antagonisten, AT -Antagonisten und SSRIs/SNRIs
sind fur 34,4%- 42,6 % der Patient*innen mehr als 25 % der Medikamente als ,nicht zu
empfehlen” eingestuft. Wenn nun zusatzlich die Ergebnisse der Kategorie ,nicht zu préa-
ferieren” herangezogen werden, steigen die Werte auf 77,4% - 97,2%, wobei COX-2-
Inhibitoren dabei den kleinsten Wert erreichen und SSRIs/SNRIs den hdchsten, gefolgt
von Protonenpumpeninhibitoren (s. Abbildung 15).

Wird die Schwelle von 25 % der Medikamente, die als ,nicht zu empfehlen® eingestuft
wurden, auf 50 % erhoht, fallen die Werte deutlich und liegen dann zwischen 0 % und
17,3 %. Wenn man nun auch hier zusatzlich die Ergebnisse der Kategorie ,nicht zu pré-
ferieren” heranzieht, steigen die Werte wieder deutlich auf 32,2 % - 79,4 % an (s. Abbil-
dung 16). Der niedrigste Wert wird hier bei den AT1-Antagonisten erreicht, der hochste
und zweithochste wieder bei den SSRIs/SNRIs respektive den Protonenpumpeninhibito-
ren. SSRIs/SNRIs reprasentieren die Medikamentenklasse mit der hochsten Prozentzahl
an Patient*innen, fur die Medikamente als ,,nicht zu empfehlen oder nicht zu préferieren”
eingestuft wurden. Sie werden gefolgt von Protonenpumpeninhibitoren. Bei den nichtste-
roidalen Antirheumatika, AT-Antagonisten, H>-Antagonisten und COX-2-Inhibitoren an-
dert sich die Reihenfolge je nachdem ob >25% oder >50% der Medikamente betrachtet

werden. Die Werte fir SSRIs/SNRIs und PPIs zeigen vor allem bei der Auswertung fur
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>50% der Medikamente einen groRen Unterschied zu den ubrigen vier Medikamenten-

klassen auf.

g Medikamentenklasse NE (%) NE o. NP (%)
E PPls 41,7 87,9
= NSARS 42,6 78,8
S COX-2 Inhibitoren 35,5 77,4
E H,-Antagonisten 34,4 86,5
§ AT;-Antagonisten 40,3 79,0
A SSRIs/SNRIs 37,4 97,2

Abbildung 15: Prozentualer Anteil der Patient*innen, fiir die mehr als 25 % der Medika-
mente aus den jeweiligen Medikamentenklasse als "nicht zu empfehlen" bzw. ,nicht zu
empfehlen oder nicht zu préferieren® eingestuft wurden (eigene Darstellung).
Abkiirzungen: NE, nicht zu empfehlen; NP; nicht zu préferieren.

.2 Medikamentenklasse NE (%) NE o. NP (%)
an PPIs 17,3 71,2
= NSARs 8,5 43,3
é’ COX-2 Inhibitoren 0 47,6
g H,-Antagonisten 0,6 40,7
§ AT;-Antagonisten 1,6 32,2
r\ SSRIs/SNRIs 15,9 79,4

Abbildung 16: Prozentualer Anteil der Patient*innen, fiir die mehr als 50 % der Medika-
mente aus den jeweiligen Medikamentenklasse als "nicht zu empfehlen" bzw. ,nicht zu
empfehlen oder nicht zu préferieren® eingestuft wurden (eigene Darstellung).
Abkiirzungen: NE, nicht zu empfehlen; NP, nicht zu préferieren.

Innerhalb der kritischen Medikamentenklassen sollte weitergehend evaluiert werden, fur
wie viele Patient*innen die einzelnen Medikamente als ,nicht zu empfehlen” eingestuft
wurden. Diese Ergebnisse sind in Abbildung 17 dargestellt und wurden anhand der An-

zahl an Patient*innen nach Rang geordnet.
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In den Medikamentenklassen zeigten sich grol3e Unterschiede bezlglich der Anzahl der
Patient*innen, fur die ein Medikament als ,nicht zu empfehlen” eingestuft wurde. In allen
der sechs kritischen Medikamentenklassen ist erkenntlich, dass es Medikamente gibt, die
niedrige Werte aufzeigten. In den Medikamentenklassen ATi-Antagonisten, Hz-Antago-
nisten, COX-2-Inhibitoren und nichtsteroidale Antirheumatika sind jeweils circa die Halfte
der Medikamente fur weniger als 5 % der Patient*innen als ,nicht zu empfehlen” einge-
stuft. Bei den SSRIs/SNRIs und Protonenpumpeninhibitoren ist dies fur kein Medikament
der Fall, allerdings wurden in diesen zwei Medikamentenklassen etwa die Halfte Medika-
mente fur <20% der Patient*innen als ,nicht zu empfehlen“ eingestuft. Jede der sechs
Medikamentenklassen weist andererseits auch Medikamente mit hohen Werten auf. Bei-
spielweise gibt es in jeder dieser Medikamentenklassen ein Medikament, das fur mehr
als 45 % der Patient*innen als ,nicht zu empfehlen” eingestuft wurde. Dass Medikamente
innerhalb einer Medikamentenklasse sehr unterschiedlich hohe Werte aufzeigen, kann
beispielsweise anhand der Protonenpumpeninhibitoren gezeigt werden. Wahrend Eso-
meprazol fur 7,1 % der Patient*innen als ,nicht zu empfehlen” eingestuft wurde, ist dies
bei Omeprazol fur mehr als sechs Mal so viele Patient*innen (46,2 %) der Fall. Pan-
toprazol ist fur etwa jede*n funfte*n Patient*in (21,8 %) als ,nicht zu empfehlen” einge-

stuft, bei Lansoprazol verdoppelt sich dieser Wert fast (41 %) (s. Abbildung 17).
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NSARs COX-2 -Inhibitoren

Rang Wirkstoff Patient*innen, n (%) Rang Wirkstoff Patient*innen, n (%)
. Tenoxicam 0(0) . Celecoxib 3(2,1)
2. Metamizol 0(0) 2. Lumiracoxib 3(2,1)
3. Flufenamins&ure 0 (0) 3. Parecoxib 42 (29,8)
4. Bufexamac 0(0) 4. Valdecoxib 56 (39,7)
5. Momiflumat 0(0) 5. Etoricoxib 64 (45,4)
6. Sulindac 0(0)
7. Acemetacin 0(0)
8. Ketorolac 0(0) PPIs
9. Aceclofenac 0(0)
10. Etofenamat 1(0,7) Rang Wirkstoff Patient*innen, n (%)
11. Zomepirac 1(0,7) 1. Esomeprazol 11 (7,1)
12. Naproxen 4(2,8) 2. Rabeprazol 31(19,9)
13. Acetylsalicylsaure 5(3,5) 3. Pantoprazol 34 (21,8)
14. Benzydamin 8(5,7) 4. Lansoprazol 64 (41,0)
15. Ketoprofen 42 (29,8) 5. Omeprazol 72 (46,2)
16. Mefenaminséure 51 (36,2)
17. Etodolac 51 (36,2)
18. Lornoxicam 55 (39,0) SSRIs/SNRIs
19. Nimesulid 55 (39,0)
20. Piroxicam 57 (40,4) Rang Wirkstoff Patient*innen, n (%)
21. Flurbiprofen 57 (40,4) 1. Etoperidon 7 (6,5)
22. Meloxicam 59 (41,8) 2. Escitalopram 13 (12,1)
23. Ibuprofen 62 (44,0) 3. Duloxetin 14 (13,1)
24, Aminophenazon 65 (46,1) 4. Paroxetin 17 (15,9)
25. Phenazon 67 (47,5) 5. Fluvoxamin 19 (17,8)
26. Nifluminsaure 73 (51,8) 6. Venlafaxin 26 (24,3)
27. Diclofenac 81 (57,4) 7. Citalopram 36 (33,6)
28. Indometacin 95 (67,4) 8. Sertralin 64 (59,8)
29. Phenylbutazon 100 (70,9) a 9. Fluoxetin 66 (61,7)

AT;-Antagonisten H,-Antagonisten

Rang Wirkstoff Patient*innen, n (%) Rang Wirkstoff Patient*innen, n (%)
1. Olmesartan 0(0,0) 1. Nizatidin 1(0,6)
2. Eprosartan 0(0,0) 2. Lafutidin 4 (2,5)
3. Telmisartan 1(1,6) 3. Famotidin 5(3,2)
4. Tasosartan 1(1,6) 4. Roxaitidin 11 (7,0)
5. Valsartan 26 (41,9) 5. Ranitidin 55 (35,0)
6. Candesartan 27 (43,5) 6. Cimetidin 149 (94,9)
7. Irbesartan 29 (46,8)
8. Losartan 32 (51,6)

Abbildung 17: Zusammenfassung der Ranglisten der Medikamente mit jeweiligem Anteil der
Patient*innen, fiir die das jeweilige Medikament als ,nicht zu empfehlen” eingestuft wurde (mo-
difiziert nach Salamone et al., 2022).
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3.4. Ubersicht

Anhand der Ranglisten der einzelnen Medikamente innerhalb ihrer Medikamentenklas-
sen konnte eine Ubersichtsgrafik erstellt werden (s. Abbildung 18). In dieser Grafik wird
erkenntlich, dass es innerhalb der Protonenpumpeninhibitoren und SSRIs/SNRIs kein
einziges Medikament gibt, welches flir <5 % der Patient*innen als ,nicht zu empfehlen*
eingestuft wurde. Zeitgleich wurde circa die Halfte der Medikamente bei >20 % der Pati-

ent*innen als ,nicht zu empfehlen” eingestuft.

PPls NSARs Antagg‘n'isten COX-2 Inhibitoren = H, Antagonisten = SSRIs/SNRIs
Esomeprazol Tenoxicam Zomepirac Olmesartan Celecoxib Nizatidin Etoperidon
Rabeprazol Metamizol Naproxen Eprosartan Lumiracoxib Lafutidin Escitalopram

Flufenaminsédure  Acetylsalicylséure Telmisartan Famotidin Duloxetin

Bufexamac Benzydamin Tasosartan Roxaitidin Paroxetin

Morniflumat Fluvoxamin
Sulindac

Acemetacin

Ketorolac

Aceclofenac
Etofenamat

Abbildung 18: Ubersichtsgrafik der Ranglisten der Medikamente aus den kritischen Medika-
mentenklassen (modifiziert nach Salamone et al., 2022).

Medikamente, die griin hinterlegt sind, wurden fiir < 5% der Patient*innen als ,nicht zu empfeh-
len“ eingestuft. Die gelb hinterlegten Medikamente wurden fiir 5-20% der Patient*innen als
Lhicht zu empfehlen* eingestuft, die rot hinterlegten Medikamente fiir > 20% der Patient*innen.
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4. Diskussion

4.1. Kurze Zusammenfassung der Ergebnisse

In einer Studienkohorte von 184 Patient*innen stellten sich sechs von 34 Medikamenten-
gruppen als kritisch dar, da mehr als 25% der Medikamente aus der jeweiligen Medika-
mentenklasse fur Uber ein Drittel der Patient*innen aufgrund eines hohen Risikoprofils fur
DDGils als ,nicht zu empfehlen“ eingestuft wurden. Als kritische Medikamentenklassen
stellten sich nichtsteroidale Antirheumatika, COX-2-Inhibitoren, Protonenpumpeninhibito-
ren, H>-Antagonisten, AT-Antagonisten und SSRI/ SNRI heraus. Wenn man zusatzlich
betrachtet fir wie viele Patient*innen Medikamente ein mittleres Risiko fur DDGls aufwei-
sen, das heildt als ,nicht zu préferieren” eingestuft wurden, steigt die Anzahl der Pati-
ent*innen in allen Medikamentenklassen nochmals deutlich an. Innerhalb der kritischen
Medikamentenklassen weisen Protonenpumpeninhibitoren und SSRIs/SNRIs das
hochste Risiko fur DDGls auf. Die einzelnen Medikamente in den jeweiligen Medikamen-
tenklassen zeigen bezuglich ihres Risikos fur DDGls unterschiedliche Ergebnisse auf,
sodass in vier der sechs Medikamentenklassen Wirkstoffe sowohl mit niedrigem als auch
mit mittlerem und hohem Risikoprofil vertreten sind. Bei den SSRIs/SNRIs und Protonen-
pumpeninhibitoren weisen die Medikamente entweder ein mittleres oder ein hohes Risi-

koprofil auf.

4.2. Interpretation der Ergebnisse

Die Ergebnisse der im Rahmen dieser Dissertation durchgefuhrten Studie zeigen deut-
lich, dass grof3e interindividuelle Unterschiede im Metabolismus einzelner Patient*innen
bestehen und daher fur eine optimale Pharmakotherapie unterschiedlichste Pharmaka
zum Einsatz kommen sollten. Es konnte zudem gezeigt werden, dass bestimmte Medi-
kamentenklassen eine deutlich hdoheres Risikoprofil aufweisen als andere. Dabei muss
allerdings berucksichtigt werden, dass die einzelnen Wirkstoffe aus den gleichen Medi-
kamentenklassen nicht zwangslaufig den gleichen metabolischen Weg verfolgen und da-
her auch nicht von den gleichen Enzymen metabolisiert werden missen. Dennoch stell-
ten sich mit den nichtsteroidale Antirheumatika, COX-2-Inhibitoren, Protonenpumpenin-
hibitoren, H2-Antagonisten, AT1-Antagonisten und SSRIs/ SNRIs Medikamentenklassen
heraus, welche einen gro3en Anteil von Medikamenten mit hohen Risikoprofilen aufwei-

sen. Diese Ergebnisse decken sich auch mit denen anderer Studien wie beispielsweise
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von Rodriguez-Escudero et al., in der gezeigt werden konnte, dass vor allem Antidepres-
siva, nichtsteroidale Antirheumatika und Protonenpumpeninhibitoren ein hohes Risiko fur
potentielle DDGIs aufweisen (44). Wenn man evaluiert, durch welche Enzyme diejenigen
Medikamente metabolisiert werden, die haufig als ,nicht zu empfehlen® einstuft wurden,
fallt auf, dass diese vor allem durch CYP 2C19, 3A4, 2C9, 1A2 und 2D6 metaboliesiert
werden. Diese Enzyme sind durch ihre erhohte Haufigkeit von Polymorphismen bekannt
(14), was sowohl in der Studiengruppe als auch in den Daten des 1000genomes Project
ebenfalls ersichtlich ist. Zudem zeigen diese Medikamente auch ein erhohtes Risiko fur
Drug-Drug-Interactions auf, da sie neben der Funktion als Enzymsubstrat auch als Enzy-
minhibitoren fungieren, teilweise sogar beide Funktionen am selben Isoenzym ausuben.
Dies kann reversibel geschehen (kompetitiv, nicht kompetitiv oder gemischt) oder auch
irreversibel durch beispielsweise Mechanismus-basierte Inhibition, was dann zur Inakti-
vierung des Enzyms fuhrt. Letztere Form hat eine deutlich groRere Auswirkung auf po-
tentielle UAWSs, da es hierbei zu einer Akkumulation von Substraten kommt oder aber
auch zum Ausbleiben der Aktivierung von Pro-Drugs und folglich zum Ausbleiben einer
Wirkung des Medikaments (45). Ein bekanntes Beispiel der Mechanismus-basierten In-
hibition konnte bei der Einnahme von Clopidogrel und Omeprazol gezeigt werden. Beide
Medikamente werden Uber CYP2C19 metabolisiert. Auch eine Einnahme mit groRem Ab-
stand zur Vermeidung einer kompetitiven Hemmung fuhrt nicht zu einer Erhéhung der
Metabolisierungsrate von Clopidogrel. Da Clopidogrel ein Pro-Drug ist fuhrt dies folglich
zu einer stark verminderten Wirkung von Clopidogrel, die auch nicht durch Erhéhung der
Dosis verbessert werden kann (46). Zudem konnte anhand von CYP2D6 gezeigt werden,
dass das Ausmal der Inhibition des Enzyms in den verschiedenen Polymorphismen un-
terschiedlich ausfallt (47). Dies unterstreicht die Wichtigkeit Drug-Drug Interactions und
Polymorphismen nicht nur einzeln zu beurteilen, sondern sie als DDGIls kombiniert zu
betrachten. Anhand der Protonenpumpeninhibitoren kann beispielsweise gut verdeutlicht
werden, dass das Wissen um die DDGls vor allem bei Gabe weiterer Medikamente ent-
scheidend sein kann um UAWSs zu vermeiden. Pantoprazol und Omeprazol werden grof3-
tenteils durch das hochgradig polymorphe Enzym CYP2C19 metabolisiert (48) und vor
allem Omeprazol stellt zudem fur dieses CYP sowie auch fur weitere Isoenzyme einen
Inhibitor dar (49). Esomeprazol hingegen wird zu einem geringeren Anteil durch
CYP2C19 metabolisiert (50), zeigt dazu passend in unseren Ergebnissen auch ein guns-
tigeres Risikoprofil auf und sollte daher bevorzugt werden, wenn weitere Medikamente

verabreicht werden, die hauptsachlich Uber CYP2C19 metabolisiert werden.
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Innerhalb der nichtsteroidale Antirheumatika, COX-2-Inhibitoren, H2-Antagonisten und
AT-Antagonisten zeigten jeweils circa die Halfte der Medikamente jedoch ein niedriges
Risikoprofil und sind daher besonders geeignet fur den klinischen Einsatz, insbesondere
im Rahmen einer nicht individualisierten Pharmakotherapie. Dies liegt unter anderem da-
ran, dass diese Medikamente durch Enzyme metabolisiert werden, welche weniger poly-
morph sind sowie diese Medikamente vor allem Substrate der CYPs darstellen und keine
Inhibitoren derer sind. Unter den Protonenpumpeninhibitoren und SSRIs/SNRIs hingegen
konnte kein Medikament ein niedriges Risikoprofil aufweisen, weshalb bei Gabe dieser
Medikamente eine besondere Vorsicht geboten werden sollte, um UAWSs zu vermeiden
beziehungsweise zu minimieren. Unter den Pharmaka, die ein hohes Risikoprofil aufwei-
sen, befinden sich unter anderem Medikamente, welche in Deutschland in hohen Mengen
verschrieben werden. Exemplarisch zu nennen sind hier Pantoprazol mit 2764 Millionen
definierten Tagesdosen (DDD, engl. defined daily dose) (51), Ibuprofen (653 Millionen
DDD) (52), Candesartan (2281 Millionen DDD) (53) und Citalopram (261 Millionen DDD)
(54). Fur all die genannten Wirkstoffe gabe es laut Ergebnissen der vorliegenden Studie

allerdings eine Alternative, welche ein geringeres Risikoprofil aufweist.

4.3. Einbettung der Ergebnisse in den bisherigen Forschungsstand

UAWs stellen heutzutage immer noch eine grof3e Herausforderung in der Pharmakothe-
rapie dar. Uber 5 % der Krankenhausaufnahmen sind mit UAWSs assoziiert, wobei vor
allem altere Patient*innen besonders haufig betroffen sind (55). Schork hat in seiner Ar-
beit aufgezeigt, dass die Behandlung mit einem der zehn umsatzstarksten Medikamente
in den USA zu einer ernichternden Erfolgsquote fuhrt. Denn fur jede Person, bei der sich
ein Therapieerfolg einstellt, erfahren drei bis 24 Personen keine Verbesserung (56). Dem-
nach ist bekannt, dass Medikamente einerseits unerwinschte und anderseits unzu-
reichenden Wirkungen entfalten konnen. Die Wirksamkeit von Medikamenten zur Be-
handlung haufiger Krankheiten liegt bei 50-60%, in der Krebstherapie liegt sie sogar bei
nur 20% (57). Durch Fortschritte in der Pharmakogenomik sind stand heute etliche Poly-
morphismen sowie DDGIs bekannt. Die US-Behorde fur Lebens- und Arzneimittel
FDA hat 517 von ihr selbst zugelassene Medikamente mit pharmakogenomischen Zu-
satzinformationen versehen, unter anderem fur Protonenpumpeninhibitoren und

SSRIs/SNRIs und groRtenteils fur Medikamente, die in der Onkologie verwendet werden
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(58). Auch Tests zur Erkennung von Polymorphismen in CYP450s, Thiopurin-Methyl-
transferasen (TPMT), UDP-Glucuronosyl-Transferasen (UGTs) und Dihydropyrimidin-
Dehydrogenase (DPD) wurden erforscht und entwickelt und kommen klinisch, wenn auch
nicht routinemalig, beispielsweise vor der Verschreibung von Warfarin oder Tamoxifen
zum Einsatz (25). Die bisherige Forschung hat sich grof3tenteils mit der Exploration neuer
Polymorphismen und deren klinischen Bedeutung befasst. Bisher behandelten Studien
entweder personalisierte Medizin bezogen auf einzelne Krankheiten oder auf bestimmte
Polymorphismen. Dem Autor dieser Arbeit ist keine Publikation bekannt, in der eine Me-
dikamentenklassen ibergreifende und eine nicht auf einzelne Krankheiten limitierte Uber-
sicht Uber gangig verabreichte Medikamente und ihrem DDGI-Risikoprofil erstellt wurde,
wie es in dieser Dissertation der Fall ist. Die Ergebnisse der Arbeit decken sich mit denen
vorangegangener Arbeiten, die wiederholt aufzeigen konnten, dass eine individualisierte
Pharmakotherapie zu einer deutlich erhdhten Behandlungsqualitat beitragt, sei es auf-
grund der Medikamentenauswahl oder auch aufgrund der Festlegung einer adaquaten
Dosierung. Beispielsweise konnte in einer Studie gezeigt werden, dass Behandler*innen
ihre Therapieempfehlung bei nahezu allen Patient*innen umstellten, nachdem sie phar-
makogenomische Daten der Patient*innen erhalten und bei der Medikamentenauswahl
beriicksichtigt haben (44). Um praktizierenden Arzt*innen beim Finden einer geeigneten
Dosis eines Medikaments fur einen bestimmten Patienten oder eine bestimmte Patientin
zu helfen, wurden diverse klinischen Algorithmen implementiert. Es konnte allerdings ge-
zeigt werden, dass beispielsweise bei der Dosierung von Warfarin eine durch pharmako-
genomische Daten erstellte Dosierungsempfehlung einer Dosierung, die durch klinische
Algorithmen erstellt wurde, Uberlegen ist (59). Die Forschung zur Phenoconversion macht
deutlich, dass es nicht ausreichend ist nur Drug-Gene-Interferences (DGls) zu beruck-
sichtigen, sondern etliche Faktoren den Metabolismus eines Pharmakons beeinflussen
(17,47, 60). Um dieser Komplexitat gerecht zu werden, bedarf es einer Kl, die es erlaubt,
eine grolde Anzahl patient*innenspezifischer und pharmakokinetischer Informationen zu
verarbeiten und zu kombinieren, um eine optimale Pharmakotherapie gewahrleisten zu
kénnen. In ihrem Review geben Tran et al. eine Ubersicht (iber die derzeit verfligbaren —
und teilweise oOffentlich zuganglichen — Datenbanken und Kls und zeigen zudem die Li-
mitationen derer auf. Primar liegen diese in der Qualitat der vorhandenen Daten, mit der
die Kls trainiert werden, da die Genauigkeit der Kls direkt abhangig von diesen Daten ist

(61). Vor allem im Feld der Neurologie und Psychiatrie hat die individualisierte Pharma-
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kotherapie aufgrund der unzureichenden Therapieerfolge Ful gefasst. Auch in den vor-
liegenden Ergebnissen ist ersichtlich, dass die SSRIs/SRNIs eine Medikamentenklasse
darstellen, die ein erhohtes Risiko in Bezug auf potentielle DDGls aufweist. Im Bereich
der Neurologie und Psychiatrie wurde daher auch schon vermehrt an und mit kinstlicher
Intelligenz und den damit vergesellschafteten neuronalen Netzwerken und deep learning
Algorithmen geforscht. In einem Review konnte gezeigt werden, dass bei der Kl- gestitz-
ten Therapie mit Antidepressiva bessere Therapieergebnisse erzielt werden konnten,

welche vor allem deutlich voraussagbarer sind als bei der konventionellen Therapie (62).

4.4. Starken und Schwachen der Studie

Die Starke der Studie liegt darin, dass nicht wie in bisherigen Publikationen nur einzelne
Polymorphismen, Medikamente oder Krankheiten untersucht wurden, sondern eine
grolde Anzahl von gangig verabreichten Medikamenten miteinbezogen wurden. Dadurch
konnen die Ergebnisse auf eine grof3ere Anzahl von Patient*innen Ubertragen werden
und demnach auch eine grofRere Anzahl von praktizierenden Arzt*innen von den Ergeb-
nissen Gebrauch machen. Die Ergebnisse sind allerdings aufgrund der interethnischen
Unterschiede in den Haufigkeiten der SNPs nur auf Patient*innen kaukasischer Herkunft
Ubertragbar. Eine weitere Starke der vorliegenden Arbeit ist, dass sie sehr praxisorientiert
ist und die Ergebnisse daher direkt in den Praxisalltag implementiert werden kdonnten. Die
Hauptschwache dieser Arbeit liegt in ihrem retrospektiven Design und den damit verbun-
denen Einschrankungen. Beispielsweise litten Patient*innen, die in die Studie inkludiert
wurden, an unterschiedlichen Krankheiten, folglich variierte die Art der Medikation sowie
die Anzahl der Medikamente zwischen den einzelnen Patient*innen. Des Weiteren vari-
ierte zwischen den einzelnen Medikamentenklassen die Anzahl der Patient*innen, von
denen Daten zur Verfigung standen. Zudem folgt die Klassifikation der Medikamente
nicht ausnahmslos dem ATC- Code. Erwahnt sei auch, dass alle Ergebnisse der Studie
auf Daten aufbauen, die durch die Drug-PIN®-Software erstellt wurden, auf die der Autor
dieser Arbeit keinen Einfluss hatte. Die Validitat der folgenden Ergebnisse ist daher direkt

abhangig von der Validitat der Daten, die die Drug-PIN®-Software generierte.
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4.5. Implikationen fur Praxis und zukunftige Forschung

Die Ergebnisse der Studie kdnnen von praktizierenden Arzt*innen ohne weiteren Auf-
wand in den Praxisalltag zur Entscheidungsfindung einer angemessenen Pharmakothe-
rapie fur kaukasische Patient*innen idbernommen werden. Sie dienen allerdings nur als
Entscheidungshilfe, da jede*r Patient*in letztlich einen individuellen Medikamentenmeta-
bolismus aufweist. Daher sollte ein individuelles DDGI-Profil weiterhin als Hauptziel in der
individualisierten Pharmakotherapie angesehen werden. Kls sollten in Zukunft weiter ver-
bessert werden, indem sie mit neuen, evidenzbasierten Daten gespeist werden, um noch
genauere Ergebnisse zu erzielen und dadurch die Vorhersagbarkeit der Pharmakothera-
pien weiter zu verbessern. Zukunftig sollte es gelingen, Genotypisierungen und Auswer-
tungen der Daten mittels Kl in den Praxisalltag zu integrieren. Hierfur ist es erforderlich,
die Kosten fur die Erstellung von DDGlI-Profilen zu reduzieren und geeignete Infrastruk-
turen zu schaffen. Neben der schon weiter fortgeschrittenen Forschung in der Pharma-
kogenetik sollte die Grundlagenforschung in diesem Gebiet nicht auller Acht gelassen
werden. Denn neu entdeckte Polymorphismen, epigenetische Faktoren oder sonstige
Entdeckungen konnen die individualisierte Pharmakotherapie weiter verbessern. Zudem
mussen die Bestrebungen weitergehen, durch zusatzliche Evidenz, die den klaren Nut-
zen der personalisierten Medizin darlegt, praktizierende Arzt*innen zu (iberzeugen, die-
sen Ansatz in ihren Praxisalltag zu implementieren. Klinische, prospektive Studien sollten
weiter das Kosten-Nutzen-Verhaltnis der personalisierten Pharmakotherapie evaluieren
und den Krankenkassen darstellen, dass die personalisierte Medizin auf lange Sicht eine
Kosteneinsparung darstellt. Durch Ubernahme der Kosten durch die Krankenkassen
konnte die Schwelle fur eine personalisierte Pharmakotherapie auf Seiten der Patient*in-
nen gesenkt werden und zugleich allen Patient*innen gleichermal3en der Zugang dazu
gewabhrleistet werden. Letztlich mussen selbstverstandlich die Patient*innen Uber die

Existenz und die Vorteile der personalisierten Medizin aufgeklart werden.
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5. Schlussfolgerungen

Jede*r Patient*in sollte in ihrem Medikamentenmetabolismus individuell betrachtet wer-
den. (Epi-)Genetische Veranderungen, sowie Polypharmakotherapien und weitere pati-
ent*innenspezifische Laborparameter aber auch Lebensgewohnheiten kdnnen zu weit-
reichenden Alterationen im Metabolismus fihren. Wie in der Literatur schon mehrfach
beschrieben, fuhrt eine individuelle Pharmakotherapie — als eine wichtige Saule in der
Prazisionsmedizin — zu sichereren und effektiveren Therapieergebnissen, wovon sowohl
Patient*innen aber auch Arzt*innen und Krankenkassen profitieren kénnen. Noch ist die
individuelle Pharmakotherapie keinesfalls Routine. Auf dem Weg dahin kdnnen einfache
Ubersichten, wie sie in dieser Dissertation erstellt wurden, praktizierenden Arzt*innen bei
der Entscheidungsfindung eines geeigneten Medikaments bzw. Medikamentencocktails

helfen.
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Purpose: Pharmacogenetic counselling is a complex task and requires the efforts of an interdisciplinary team, which cannot be
implemented in most cases. Therefore, simple rules could help to minimize the risk of medications incompatible with each other or
with frequent genetic variants.

Patients and Methods: One hundred and eighty-four multi-morbid Caucasian patients suffering from side effects or inefficient
therapy were enrolled and genotyped. Their medication was analyzed by a team of specialists using Drug-PIN® (medication support
system) and individual recommendations for 34 drug classes were generated.

Results: In each of the critical drug classes, 50% of the drugs cannot be recommended to be prescribed in typical drug cocktails. PPIs
and SSRI/SNRIs represent the most critical drug classes without showing a single favorable drug. Among the well-tolerated drugs (not
recommended for less than 5% of the patients) are metamizole, celecoxib, olmesartan and famotidine. For each drug class, a ranking of
active ingredients according to their suitability is presented.

Conclusion: Genotyping and its profound analysis are not available in many settings today. The consideration of frequent alterations
of metabolic elimination routes and drug—drug—gene interactions by using simple rankings can help to avoid many incompatibilities,
side effects and inefficient therapies.

Keywords: single nucleotide polymorphisms, personalized medicine, precision medicine, DDGIs, CYPs, transporter

Introduction
The structure of deoxyribonucleic acid (DNA) was first described only less than 70 years ago.' This milestone opened an
entirely new field of research, leading to a deeper understanding of heredity, diseases and their treatment.” Advances in
molecular biology, especially regarding the human genome, led to the conception of a new scientific discipline known as
pharmacogenetics or pharmacogenomics (PGx), which conflates genetics, pharmacology and biochemistry.® Thanks to
PGx, it is possible to create a profile of a patient’s gene variations, so-called single-nucleotide polymorphisms (SNPs),
prior to administration of a drug. Subsequently, an optimized drug selection can be made which improves therapy
outcomes and minimizes adverse drug reactions (ADRs).> This stands in contrast to the conventional drug therapy in
which typically a wide patient population is considered to be relatively homogeneous and one-drug-fits-all or trial-and-
error prescriptions are the reality.?

Besides the above-mentioned drug—gene interactions (DGIs), so-called drug—drug interactions (DDIs) are also known
to affect both the efficacy and toxicity of drugs.* DDIs make up the most common causes of ADRs and occur especially
in the elderly due to polymedication.’
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Combining DGIs and DDIs leads to a new concept called drug—drug—gene interactions (DDGIs) which improves the
understanding of the drug metabolism of an individual patient, elevating Personalized Medicine to a new level.*® The
notion of DDGIs also helps to understand the so-called Phenoconversion, which describes a genotype—phenotype
mismatch occurring due to nongenetic factors. On the one hand, Phenoconversion into a lower metabolizer phenotype
can occur as a consequence of the concomitant use of CYP450-inhibiting drugs, increasing age, cancer, and inflamma-
tion. On the other hand, Phenoconversion into a higher metabolizer phenotype can result due to a concomitant use of
CYP450-inducing drugs and smoking. Furthermore, pregnancy, alcohol and vitamin D exposure are suggested to be
relevant factors for phenoconversion.’

In order to combine and analyze simultaneously the metabolic data, genomic profile and DDGIs of a patient,
innovative medication support software like Drug-PIN® (Personalized Interactions Network) can be used, leading to
an individual profile for each and every patient.*

There are several studies regarding Personalized Medicine and the administration of drugs tailored to a patient’s
genetic makeup. However, these studies have controversial outcomes and often only consider specific drugs or
polymorphisms.® " Furthermore, studies in which DDGIs as well as further traits and lifestyle habits of an individual
patient have been investigated are rare and again only consider specific drug classes or diseases.*'*!?

This study aimed to establish a prescription ranking for drugs of commonly used drug classes, based on data of
patients for which a DDGI profile was generated using the medication support software. This ranking should assist
practitioners in their choice of the right drug(s) for those patients for whom no individual DDGI profile exists in order to
minimize the risk of ADRs or inefficient therapies.

Patients and Methods

Study Design

We conducted a retrospective study in order to evaluate the metabolism of 281 drugs from 34 different drug classes (see
Supplementary Table 1) within a collective of patients, considering their genetics as well as possible co-medication and

further traits. The primary objective was to determine “critical” and “noncritical” drug classes and drugs. The secondary
objective was to establish a prescription ranking for the drugs of the critical drug classes.

Study Population
Data from 184 multi-morbid Caucasian outpatients that were presented at the Centre of Personalized Medicine,
Sant’ Andrea University Hospital, Rome (Italy) between 2017 and 2020 were evaluated (Table 1).

Inclusion criteria were patients aged between 18 and 85 and written informed consent. Exclusion criteria were as
follows: advanced age (>85 years), substance use disorders (except nicotine), neurological disorders (epilepsy, major

Table | Main Patient Characteristics (n = 184)

Patient Characteristics Value

Age (years) 494 + 16.5
Sex (F/M) 143/41

BMI 243 +62
Number of prescribed drugs 8+4

GFR [mL/min] 9316
AST/ALT ratio 0.9
Number of clinically relevant polymorphisms 16.3 £ 4.6

Note: Variables are reported as mean + standard deviation.
Abbreviations: BMI, body mass index; GFR, glomerular filtration rate; AST, aspar-
tate transaminase; ALT, alanine aminotransferase.
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neurocognitive disorder, Parkinson’s disease) or severe acute organic illnesses (major cardiovascular disorders and
hypertension, diabetes, malignancy, renal failure).
The patients’ SNP data were compared with SNP data of the 1000 Genomes project and PharmGKB.

Ethical Approval
The study was approved by the Ethics Committee of the University of Rome and registered under Prot. 987/2014 and
complies with the Declaration of Helsinki.

Data Collection

Genotyping

For the SNP analysis, the patients’ DNA was extracted from samples of 5 mL of peripheral blood using an automatic
QIAsymphony platform (Qiagen, Hilden, Germany). Subsequently, the DNA was processed using a next-generation sequen-
cing platform (Ion Chef/lon S5, Thermo Fisher Scientific, Waltham, MA, USA) following the manufacturer’s instructions.

Drug-PIN

For each patient, an individual profile was generated using the Drug-PIN platform. It is a software that — through
semantic analysis algorithms and deep learning — evaluates the pharmacological effectiveness of and interactions between
drugs, considering all of the patient’s traits such as: gender, age, weight, lifestyle habits, liver and kidney function,
genetic data and concomitant therapies. Summarizing a single drug’s grade of interaction and clinical and laboratory
characteristics as well as genomic data of 100 SNPs (see Supplementary Table 2) with grade I or II clinical evidence (ref

CPIC), the software generates a patient’s individual score for each drug. Based on the score, drugs can be categorized

CERNNTS

into three groups: “usable”, “non-preferable” and “not recommended”.*"?

Analysis

As a first step, within each drug class the number of drugs that were considered to be either usable, non-preferable or not
recommended was added up for each patient, resulting in a database for each category (usable, non-preferable and not
recommended).

In a second step, the number of patients who had the same number of usable drugs within a drug class was counted and listed.
The same procedure was applied to drugs considered to be non-preferable and to drugs considered to be not recommended.

In a third step, the different drug classes were compared with one another across a category. Some drug classes stood
out because for many patients a high number of drugs were considered to be not recommended and/or non-preferable.
These drug classes were therefore viewed as critical and subjected to further investigation.

Within the critical drug classes, we evaluated for each patient which specific drugs were considered to be not recommended.
For each drug in the critical drug class, the number of patients for whom the respective drug was classified as not recommended
was counted and the results were listed in a ranking as shown for PPIs in Table 2. As a last step, an overview containing all drugs
from the critical drug classes was created, using data from the ranking tables.

Table 2 Ranking for PPls

Rank Drug NR Patients*, n (%)
l. Esomeprazole I (7.1)

2. Rabeprazole 31 (19.9)

3. Pantoprazole 34 (21.8)

4. Lansoprazole 64 (41.0)

5. Omeprazole 72 (46.2)

Notes: *n = 156. Tables for the other drug classes have been created in the same
way and can be found in the supplementary materials (Supplementary Tables 3-7).
Abbreviation: NR, not recommended.
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Additionally, a two-proportion Z-test was performed in order to evaluate if the SNP frequencies of the study sample
and reference frequencies show the same distribution.

Results
The two-proportion Z-test shows that 49% of the SNP frequencies of the study group present the same distribution as
found in the reference group (p > 0.05). When only considering the cytochromes P450 (CYPs), the number rises to 67%.

After evaluating the data, 6 out of 34 drug classes were considered to be critical since for over a third of the patients
more than 25% of the drugs from these classes were not recommended (‘ure 1A) The critical drug classes are proton-
pump inhibitors (PPIs), nonsteroidal anti-inflammatory drugs (NSAIDs), cyclooxygenase-2 (COX-2) inhibitors, H,
antagonists, angiotensin II receptor blockers (ARBs) and selective serotonin reuptake inhibitors (SSRIs)/serotonin—
norepinephrine reuptake inhibitors (SNRIs).

All of these six drug classes show a high number of patients for whom more than 25% of the drugs are not
recommended. When also considering the non-preferable drugs, the number of patients doubles, peaking at 97% for
SSRIs/SNRIs (Figure 1A). After only considering patients for whom more than 50% of the drugs are not recommended,
the number of patient drops, with no or very few patients for COX-2 inhibitors, H, antagonists and ARBs. However,
NSAIDs and especially PPIs and SSRIs/SNRIs still show a high number of patients. If considering also the non-
preferable drugs, the number of patients rises strongly again for each drug class, peaking again for SSRIs/SNRIs at 80%
(Figure 1B).

SSRIs/SNRIs represent the drug class with the highest number of patients for whom drugs are not recommended,
followed by PPIs and NSAIDs and lastly by COX-2 inhibitors, H, antagonists and ARBs that show similar results.

The distribution of the patients for whom >25% of the drugs from the critical drug classes are considered to be not
recommended or non-preferable shows a small variance (Figure 2A). A greater variance can be found when including
only the patients for whom >50% of the drugs from the critical drug classes are considered to be not recommended or
non-preferable (Figure 2B).

There are large differences among the rankings of the single drugs from the critical drug classes regarding the number
of people for whom the drugs are not recommended (Table 2 and Supplementary Tables 3—7). Regarding PPIs, for

instance, for about half of the patients, the administration of omeprazole is not recommended and for 1 patient out of 5
pantoprazole is not recommended. Esomeprazole, however, is listed as the best in the ranking and not recommended for 1
patient out of 14 (Table 2).

Within the drug classes NSAIDs, COX-2 inhibitors, ARBs and H, antagonists, (almost) half of the drugs are
considered to be favorable since they are not recommended for only less than 5% of the patients. SSRIs/SNRIs and
PPIs, on the contrary, show no favorable drug. In all drug classes except for H, antagonists, however, half of the drugs
within the respective class are considered to be unfavorable since they were not recommended for more than 20% of the
patients (Figure 3, Supplementary Tables 8-13).

Discussion

The interindividual drug response is influenced by numerous factors like age, nutrition, health status, environmental
exposure, (epi)genetics and concurrent therapy.” More than one-tenth of patients are said to be less likely to respond to
standard treatments and suffer unwarranted toxicity.'* A systematic review of 25 prospective observational studies from
5 continents showed that 5.3% of hospital admissions were associated with ADRs. Children (<17 years) showed the
lowest prevalence with 4.1%, followed by adults (17-60 years) with a prevalence of 6.3%. Elderly patients (>60 years)
showed the highest prevalence with 10.7%. In adults and the elderly, the main medications that led to ADRs were
cardiovascular drugs and NSAIDs."

In the United States, however, the proportion of older adults taking five or more drugs tripled from 13.8% in 1994 to
42.4% in 2014. The greater the number of drugs a patient is administered, the greater the likelihood of experiencing
ADRs. For elderly patients taking five or more drugs, the chance of ADRs increases by 88% compared to those taking
less than three drugs. It is estimated that, due to medication overload — describing the use of multiple drugs for which the
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Figure | Percentage of patients for whom a certain share of drugs (A >25% and B >50%) of the critical drug classes were considered to be not recommended and not
recommended or non-preferable, respectively.

Notes: (n = x) indicates the number of patients for whom data were available for the specific drug class. Data for this figure can be found in Supplementary Tables 8-13.
Abbreviations: NR, not recommended; NP, non-preferable.

harm to the patient is greater than the benefit — 4.6 million hospitalizations will occur between 2020 and 2030, causing
costs of $62 billion and being responsible for the premature death of 150,000 elderly in the United States.'®

Besides toxicity, the efficiency of drugs poses a problem in non-individualized drug therapy. When it comes to the ten
highest-grossing drugs in the US, for every person a specific drug helps to improve the condition, between 3 and 24
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Figure 3 Overview and ranking of drugs from critical drug classes.

Notes: Drugs displayed in green are preferable drugs, since they were considered to be not recommended in <5% of the patients, drugs displayed in yellow were not
recommended for 5-20% of the patients and drugs displayed in orange were not recommended for >20% of the patients. Detailed data for each drug class and drug can be
found in Table 2 and Supplementary Tables 3-7.

Esomeprazol

Rabeprazole

people will not experience such an improvement.'” The efficiency of prescribed drugs for the most common diseases lies
between 50% and 60%; considering only cancer therapy, it even drops to 20%.'® For migraine treatment, every second
patient does not respond adequately to acute and prophylaxis therapies.'® Especially for drugs with a narrow therapeutic
index, the interindividual drug response has to be seriously considered.®
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A crucial point in pharmacotherapy is to find the right dose of medication which, however, varies widely amongst patients.
For instance, for the anticoagulant warfarin, dose requirements vary by 20-fold, for propranolol, an antihypertensive drug, they
vary by 40-fold and for L-DOPA, used in the treatment of Parkinson’s disease, the dosage even varies by 60-fold.”

A patient’s genetic makeup regarding the enzymes and transporters involved in drug metabolism has a fundamental
impact on the variability in drug response.® In almost every important enzyme involved in the metabolism of xenobiotics,
genetic variants can be identified,” altering the function of an enzyme in a too rapid metabolization of a drug, rendering it
ineffective, or in a too slow metabolization, provoking an increased blood concentration of the drug which potentially can
lead to ADRs or, in the case of prodrugs, ineffective activation.?' Allele frequencies differ not only between patients but
also significantly among ethnic groups.'* The large interethnic differences in both genotypes and phenotypes make the
right drug choice even more complex.?” For instance, in Caucasians, 26% of individuals are carriers of non-functional
CYP2D6 alleles, which differs strongly from the proportion in other ethnic groups like Asians, Black Africans and
African-Americans with a frequency of 6.4%, 6.6% and 14.7%, respectively.*

Besides individual genetic variability, co-medication and possible interaction between drugs have to be considered
when administering drugs. Based on the fact that the ageing of the world population results in an increase in elderly
people with multi-morbid conditions receiving multiple drugs, DDIs resulting in ADRs will increase and pose new
challenges for physicians.**

The risk associated with the different drugs is calculated by the software not only on the basis of the pharmacodynamic
properties but also taking into account certain patient characteristics, such as sex, age, weight, lifestyle habits (coffee,
alcohol, nicotine consumption), liver and kidney function, pharmacogenetic profile and concomitant therapies.”> The
ranking is thus based on the likelihood of a drug having adverse effects in the overall context of multimorbid and poly-
treated patients (which is the population most susceptible to drug-related adverse events).® In this way, an attempt is made
to study the reality of the situation in which drugs give adverse events and to identify those that give them most often.

Although there is a large amount of evidence regarding the benefits of Personalized Medicine, it is still only rarely
implemented in a practitioner’s therapy. A recent review showed that the most studied PGx-driven approach can be found
in CYP2C19 testing with antiplatelets, where relevant polymorphisms could be found in approximately 30% of the
patients and where changing the antiplatelet reduced morbidity and mortality by more than 50%. Improved medication
outcomes could also be found for other cardiovascular, psychiatric, analgesic, and gastrointestinal drugs, underlining the
benefits of PGx.>” Rodriguez-Escudero et al showed in their study that after implementing patients’ PGx data to the
traditional Comprehensive Medication Management pharmacists changed their pharmacotherapy-related recommenda-
tions for every patient with genetic variants, mainly due to “too high dosage” or potential DGI due to an altered
metabolism. Potential DGIs based on PGx-guided Clinical decision support (CDS) reports could be found in over 20% of
the total prescriptions, mostly in antidepressants, NSAIDs and PPIs*® which corresponds with our findings.

A good example of the discrepancy between the compatibility and the frequency of prescription of a drug class is
PPIs. As shown in the 2020 drug report for Germany, PPIs represent the most frequently prescribed drug class within
gastrointestinal remedies, with a prescription volume of 3.65 billion defined daily doses (DDD) in 2019. Pantoprazole
remains the most commonly prescribed PPI (2764 million DDD) — although there are no studies demonstrating the
therapeutic superiority of pantoprazole over other PPIs — followed by omeprazole (644 million DDD) and esomeprazole
(201 million DDD).*

Pantoprazole, omeprazole and lansoprazole are metabolized to 80% by CYP2C19 which, however, is known to be
highly polymorphic.>* Esomeprazole, on the contrary, is metabolized to a lesser extent by CYP2C19 than omeprazole.®!
Almost half of the patients in our study showed polymorphisms of CYP2C19 that influenced the phenotype (PM 3.8%,
IM 23.4%, UM 21.2%). Therefore, prescribing those patients drugs that are mainly metabolized through CYP2C19, like
omeprazole and lansoprazole, may lead to an unfavorable drug response due to drug-gene mismatches. This can also be
shown in our results, where esomeprazole is not recommended for only 7% of the patients; pantoprazole and omeprazole,
however, show figures that are about three and over six times higher, respectively. Our findings and the prescription
frequencies therefore show a reverse ranking.

A similar finding can be made in other drug classes. Commonly prescribed drugs like ibuprofen (553 million DDD),
diclofenac (202 million DDD), candesartan (2.281 million DDD), etoricoxib (111 million DDD), ranitidine (32 million
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DDD), citalopram (261 million DDD) and venlafaxine (208 million DDD) all show an unfavorable profile within our
patient collective while at the same time a much more favorable drug is available as alternative medication as displayed
in Figure 3.

A key limitation of this study is its retrospective design. The patients that underwent the genotyping suffered from
different diseases and therefore their concurrent medication varied in the type and number of drug(s). Furthermore, the
number of patients for whom data were available varied for every drug class, ranging from 62 patients for ARBs to 156
patients for PPIs. Since only Caucasians were included in this study, our findings are not applicable to patients of other
ethnicities because of the already-mentioned interethnic differences in SNP frequencies.

Lastly, the classification of the drugs does not completely correspond to the ATC codes.

Conclusion

Today, a lot of patients are still administered drugs that turn out to be unfavorable for them. The wrong choice and dosage
of drug(s) leads to ADRs and failure of treatment. Genotyping patients prior to drug administration helps practitioners to
choose the right drug(s) and to protect patients from unnecessary side effects. Often, the possibility of genotyping and
conducting a profound individual analysis is not available. However, using simple prescription rankings can help avoid
many incompatibilities and side effects as well as inefficient therapies since in most cases a more favorable medication is
available.
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