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1    Abstrakt 

Ein wichtiger Aspekt während der präklinischen Entwicklung potenzieller neuer Wirkstoffe ist 

die Vorhersage unerwünschter Nebenwirkungen der zu untersuchenden kleinen organischen 

Moleküle. Oftmals interagieren kleine organische Moleküle nicht nur mit einem Zielprotein, 

sondern mit multiplen Proteinen. Die Modulation multipler Proteine kann jedoch zu 

unerwünschten Nebenwirkungen führen. Die vorliegende Arbeit untersucht Ligand-Protein-

Interaktionen mit der Zielsetzung der Entwicklung eines in silico Target-Vorhersagealgorithmus. 

Dieser soll die Vorhersage von Interkationen zwischen kleinen organischen Molekülen und ihren 

Zielmolekülen, auch Targets genannt, erlauben. Die Target-Vorhersage dient allerdings nicht nur 

der Nebenwirkungsanalyse, sondern kann zusätzlich Verwendung im Repositioning von 

Wirkstoffen finden. Darüber hinaus werden Ligand-Protein-Interaktionen der vom Markt 

genommenen Wirkstoffe analysiert, um die zugrunde liegenden Toxizitäten zu untersuchen, die 

zur Arzneimittelrücknahme führten. Die gleichzeitige Einnahme verschiedener zugelassener 

Wirkstoffe kann ebenfalls zu nicht erwünschten Nebenwirkungen führen. Die simultane 

Metabolisierung der Wirkstoffe durch die gleichen Enzyme während der Biotransformation kann 

in einer Verstärkung oder Verringerung der Wirkstoffstärke resultieren und ungewollte 

Nebenwirkungen hervorrufen. Derselbe Effekt kann durch die Inhibition oder Induktion der 

Enzyme durch Wirkstoffe auftreten, welche die Metabolisierung weiterer Wirkstoffe 

beeinflussen. Die Entwicklung eines Algorithmus zur Optimierung von Kombinationstherapien 

hilft unerwünschte Nebenwirkungen zu vermeiden, indem alternative Wirkstoffe angeboten 

werden. Die angebotenen alternativen Wirkstoffe umgehen dabei die oben dargestellte 

Problematik. Grundlage zur Erstellung der Algorithmen ist die Generierung integrativer 

Datenbestände anhand von verschiedenen veröffentlichten Datenbanken sowie mithilfe von Text 

Mining. Die Integration verschiedener Datenquellen stellt in diesem Zusammenhang eine 

Herausforderung dar. Die Aufarbeitung der Daten sollte auf eine Weise erfolgen, die eine hohe 

Zuverlässigkeit gewährleistet und Redundanz innerhalb des integrativen, standardisierten 

Datenbestandes ausschließt. Auf Basis dieser Datenbestände können Algorithmen zur 

Identifizierung potenzieller medizinischer Zielmoleküle etabliert werden. Die in silico Target-

Vorhersagemethode wird durch die Ähnlichkeitsverteilung der bekannten Liganden für ein 

biologisches Target realisiert. Um die extrahierten sowie vorhergesagten Ligand-Zielmolekül-

Interaktionen in einem systembiologischen Ansatz zu verstehen, werden diese auf Stoff- und 

Signalwege projiziert. Eine Kombination der projizierten Relationen mit Mutations- und 

Expressionsdaten verschiedener Krebsgewebe erlaubt den Schritt zur personalisierten Medizin. 
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2    Abstract 

Prediction of unwanted adverse drug reactions (ADR) induced by small molecules is an 

important aspect during preclinical development of new drugs. Usually small molecules interact 

not only with their main protein target but with multiple protein targets. Modulation of multiple 

protein targets can lead to unwanted ADR. The present thesis investigates ligand-protein 

interactions with the aim of developing an in silico target prediction algorithm. The algorithm is 

to predict interactions between small molecules and their target proteins. Target predictions 

serves not only for analyzing ADR but can also be used for repositioning of drugs. Furthermore, 

ligand-protein interactions of withdrawn drugs were analyzed to investigate underlying toxicities 

which led to the drugs’ withdrawal. Simultaneous drug ingestion of various approved drugs can 

induce unwanted ADR likewise. A simultaneous metabolism of drugs by the same enzyme 

during biotransformation can result in an increase or decrease of a drug’s efficacy and thereby 

induce unwanted ADR. The same effect can emerge through an inhibition or induction of 

enzymes by drugs. This can influence the metabolism of further drugs. Development of an 

algorithm to optimize combination therapies aids to avoid unwanted ADR by proposing 

alternative drugs. The proposed alternative drugs are able to bypass the beforehand described 

problems. The basis for generating such algorithms is the generation of an integrative dataset 

established on different published databases and the results of a text mining approach. 

Integration of various data sources is challenging in this context. Processing of the data should 

be done in a way that results in a high confidence and excludes redundancy within the 

integrative, standardized dataset. Algorithms for identifying potential medical targets are 

established on the basis of the underlying integrative and standardized datasets. The in silico 

target prediction method is realized by the similarity distribution of the known ligands of a 

biological target. Compound-target-interactions are projected to signaling pathways to 

understand the extracted and predicted compound-target-interactions in a systems biological 

approach. A combination of the projected relations with mutation- and expression data of various 

cancer tissues allows the step to personalized medicine. 
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3    Einleitung 

3.1   Polypharmakologie und Repositioning von Wirkstoffen 

Das Paradigma „Ein Wirkstoff - eine Zielstruktur - eine Krankheit“ war lange das gängige 

Konzept der Wirkstoffentwicklung [1]. Dieses Paradigma besagt, dass ein selektiver Wirkstoff 

spezifisch für eine individuelle molekulare Zielstruktur, auch „Target“ genannt, entwickelt wird. 

Dieses Target, das normalerweise ein Protein darstellt, ist wiederum spezifisch mit einem 

bestimmten Krankheitsbild assoziiert. Komplexe Krankheitsbilder können wie im Fall von 

Krebserkrankungen multiple molekulare Abnormalitäten aufweisen. Aufgrund dessen tendiert 

das primäre Paradigma dazu, in Richtung der Paradigmen „Ein Wirkstoff - eine Krankheit - 

multiple Zielstrukturen“ oder „Multiple Wirkstoffe - eine Krankheit - multiple Zielstrukturen“ 

verschoben zu werden und dadurch mehr einem systembiologischen Ansatz zu folgen [2]. 

Polypharmakologie bezeichnet die Fähigkeit eines kleinen organischen Moleküls, auch 

„Compound“ genannt, mit multiplen Targets zu interagieren. Dies kann sowohl mit 

therapeutischen Vorteilen als auch Nachteilen einhergehen [3]. Bei einem komplexen 

Krankheitsbild wie Krebs sind Wirkstoffe, die multiple Targets adressieren, oftmals von Vorteil. 

Tumore, bei denen nur eine einzelne Kinase inhibiert wird, entwickeln häufig Mechanismen, um 

der Inhibition entgegenzuwirken. Unter anderem werden Resistenzmutationen ausgebildet [4] 

oder Ersatzkinasen anstelle der inhibierten Kinase aktiviert [5]. Dies führt dazu, dass die 

Modulation eines einzelnen Targets keine Wirkung mehr erzielt, falls der „Ein-Target“-Therapie 

entgegenwirkende Mechanismen auftreten. Wirkstoffe, die simultan unterschiedliche Targets 

modulieren, werden verwendet, um diese Limitationen zu umgehen. Als Beispiel soll hierbei der 

Wirkstoff Sunitinib genannt werden. Er interagiert mit multiplen Targets und greift dadurch in 

diverse Signalwege des Tumors ein [6]. Polypharmakologie kann jedoch auch zu unerwünschten 

Arzneimittelwirkungen führen. Ungewollte Interaktionen eines Wirkstoffes mit Neben-

Zielstrukturen, den sogenannten „Off-Targets“, können häufig zu Nebenwirkungen führen. Der  

5-HT2B-Serotoninrezeptor [7] und der Kaliumkanal hERG [8] repräsentieren solche bekannten 

Off-Targets. Der Appetithemmer Fenfluramin-Phentermin wurde aufgrund der Aktivierung des  

5-HT2B-Serotoninrezeptors durch einen seiner Metabolite, Norfenfluramin, im Jahr 1997 vom 

Markt genommen, da er Herzklappenschäden induziert [7]. Inhibition des Off-Target-

Kaliumkanals hERG durch das Antihistaminikum Terfenadin verursacht 

Herzrhythmusstörungen [8]. 

Repositioning, auch Repurposing genannt, von Wirkstoffen bezeichnet die Identifizierung wie 

auch Umpositionierung bekannter Wirkstoffe für neue therapeutische Indikationen. Wirkstoffe, 



4 

 

die für das Repositioning herangezogen werden können, lassen sich in drei Gruppen einteilen: 

Erstens, Wirkstoffe, die für den Markt zugelassen sind. Zweitens, Wirkstoffe, die bereits für den 

Markt zugelassen waren, aber aufgrund unterschiedlicher Gründe vom Markt genommen 

wurden. Drittens, Wirkstoffe, die nach Evaluation innerhalb der klinischen Phasen nicht 

zugelassen werden konnten [9]. Vorteile dieses Verfahrens ergeben sich durch reduzierte 

Risiken, da die Repositioning-Kandidaten meistens schon in mehreren klinischen Phasen geprüft 

wurden [10]. Hierdurch stellt das Repositioning von Wirkstoffen zur gängigen 

Wirkstoffentwicklung eine kosten- und zeitsparende Alternative dar. Diese Alternative wird 

durch bereits bekannte Sicherheits-, therapeutische Toleranz- und Wirksamkeitsprofile der 

Wirkstoffe ermöglicht [11]. Das Konzept der Polypharmakologie findet Verwendung im 

Repositioning von Wirkstoffen. Hierdurch eröffnen sich, neben der eigentlichen therapeutischen 

Indikation, Möglichkeiten der Anwendung für weitere Indikationen. Ein bekanntes Beispiel für 

das Repositioning von Wirkstoffen ist das Schlafmittel Thalidomid. Ursprünglich wurde es u. a. 

gegen Morgenübelkeit während der Schwangerschaft eingesetzt. Jedoch führte es zu 

dramatischen Fehlbildungen der Kinder, so dass es vom Markt genommen wurde. Einige Jahre 

später wurde seine Wirkung zufällig bei Leprakomplikationen nachgewiesen, für die Thalidomid 

nun wieder vermarktet wird [9]. Neben polypharmakologischen Ansätzen kann auch das 

Anatomisch-Therapeutisch-Chemische Klassifikationssystem (ATC) der Weltgesundheits-

organisation (WHO) zum Repositioning von Wirkstoffen herangezogen werden. Dieses System 

basiert sowohl auf den therapeutischen, pharmakologischen und chemischen Eigenschaften eines 

Wirkstoffes als auch auf seinem Applikationsgebiet [12].  

 

3.2   Polypharmazie und ihre klinische Relevanz 

Der Begriff der Polypharmazie wird in der Fachliteratur unterschiedlich definiert. Polypharmazie 

kann als die Applikation multipler Arzneimittel oder die Administration von mehr Arzneimitteln 

als klinisch indiziert verstanden werden [13]. Die Weltgesundheitsorganisation (WHO) definiert 

Polypharmazie als gleichzeitige Applikation von vielen Arzneimitteln oder Applikation einer 

exzessiven Anzahl an Arzneimitteln [14]. Eine weitere Definition beschreibt die regelmäßige 

und gleichzeitige Einnahme von fünf oder mehr Arzneimitteln [15]. Insbesondere in der älteren 

Bevölkerungsschicht tritt Polypharmazie aufgrund multipler vorliegender Erkrankungen der 

älteren Patienten häufig auf. Perspektivisch führt der demographische Trend, der sich momentan 

in der Gesamtbevölkerung andeutet, zu einem Anstieg der Lebenserwartung und folglich auch zu 

einer Zunahme der Multimorbidität sowie der Polypharmazie [16]. 
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Eine Vielzahl von Arzneistoffen durchläuft den Vorgang der Biotransformation. Während der 

Biotransformation von mehreren gleichzeitig applizierten Arzneistoffen können Interaktionen 

auftreten, welche die Wirkstoffstärke der Arzneistoffe beeinflussen wie auch unerwünschte 

Nebenwirkungen verursachen. Die Biotransformation wird in unterschiedliche Phasen eingeteilt 

und dient der Umwandlung von nicht ausscheidbare in ausscheidbare Stoffe. In Phase-I-

Reaktionen werden funktionelle Gruppen in die Substanzen eingeführt oder freigesetzt [17]. 

Diese Reaktion wird hauptsächlich durch Enzyme der Cytochrom P450-Familie katalysiert. In 

Phase-II-Reaktionen hängen Transferasen polare endogene Moleküle an die Xenobiotika an [18]. 

Anhand beider Reaktionen wird eine erhöhte Hydrophilie der Substanzen erzielt, aufgrund derer 

sie aus der Zelle transportiert werden müssen, um schließlich final aus dem Körper 

ausgeschieden zu werden. Wenn Arzneistoffe als Prodrugs vorliegen, werden diese erst durch 

Reaktionen der Biotransformation in ihre reaktive Metaboliten überführt [19]. Verschiedene 

Interaktionen können einen Einfluss auf die Metabolisierung der Substanzen haben. Zum einen 

können exogene Substanzen durch Inhibition oder Induktion von Enzymen der 

Biotransformation auf die Metabolisierungsrate weiterer Substanzen einwirken. Zum anderen 

kann die Konkurrenz von Substanzen um das gleiche Enzym die Metabolisierung beeinflussen. 

Das Prokinetikum Cisaprid kann Arrhythmie auslösen, wenn es gleichzeitig mit dem 

Antibiotikum Erythromycin appliziert wird [20]. Beide Xenobiotika werden über das Cytochrom 

P450 3A4 metabolisiert, wobei der Erythromycin-Metabolit einen Komplex mit dem Cytochrom 

P450 3A4-Enzym bildet und es auf diese Weise inhibiert [21]. Aufgrund dessen steigt die 

Serumkonzentration von Cisaprid, die eine Inhibierung des Kaliumkanals hERG nach sich zieht 

und somit eine schwerwiegende Nebenwirkung, eine Arrhythmie, hervorrufen kann [22]. 

 

3.3   Personalisierte Krebstherapie  

Ursprünglich sind Krebstherapien nur auf Grundlage des Ursprungsgewebes des Tumors, der 

Größe und des Gewichts eines Patienten an diesen angepasst. Im Gegensatz dazu, bieten 

personalisierte Therapien die Möglichkeit einer individuell an Patientengruppen angepassten 

Therapie [23]. Sie basieren mitunter auf der genetischen Zusammenstellung des Tumors, wie 

auch auf vererbten genetischen Varianten der Personen, welche die Wirksamkeit von 

Wirkstoffen und folglich die klinische Reaktion des Tumors beeinflussen können. Hierzu werden 

experimentelle Genomdaten herangezogen sowie analysiert, um Auswirkungen der 

identifizierten Alterationen auf die Krebsbehandlung vorherzusagen. Des Weiteren können 

vergleichende Analysen zwischen Tumor und normalem gesunden Gewebe durchgeführt 

werden. Die Erkenntnisse, die aus diesen Analysen gewonnen werden, können für eine 



6 

 

effektivere, gezieltere und nebenwirkungsärmere Behandlung der jeweiligen Patienten 

verwendet werden [24][25]. So wurde für Mutationen im Protoonkogen KRAS nachgewiesen, 

dass diese ein Marker für die Resistenz von EGFR-spezifischen Antikörpern Cetuximab und 

Panitumumab sind [26]. Andererseits erhöht Vemurafenib, ein Inhibitor der Proteinkinase 

BRAF, die Überlebensrate von Personen, die an Melanom erkrankt sind und die BRAF-Mutation 

V600E besitzen [27]. 

 

3.4   Arzneimittelrücknahmen 

Bevor ein experimenteller Wirkstoff für den Markt zugelassen werden kann, durchläuft er 

mehrere klinische Studien zur Überprüfung seiner Wirksamkeit und Unbedenklichkeit. Nach 

kritischer Beurteilung von Nutzen und Schaden des Wirkstoffes wird eine Zulassung zur 

Vermarktung des Wirkstoffes ausgesprochen oder verwehrt. Nach Vermarktungsfreigabe treten 

häufig unvorhergesehene Nebenwirkung auf, die nicht während der klinischen Studien zu 

beobachten waren [28]. Die meisten Wirkstoffe werden in klinischen Studien an etwa 1.000 bis 

5.000 ausgewählten Patienten untersucht. Die Chance seltene, aber wichtige unerwünschte 

Arzneimittelwirkungen im Vergleich zu Kontrollgruppen zuverlässig zu beobachten, ist anhand 

der begrenzten Patientenkohorten gering [29]. Allerdings können verschiedene Maßnahmen 

ergriffen werden, wenn Nebenwirkungen des bereits zugelassenen Arzneistoffes auftreten: die 

neue Kennzeichnung der Arzneistoffe mit spezifischen Warnhinweisen, der Vermerk neuer 

Kontraindikationen, die Verbreitung internationaler Mitteilungen über Arzneimittelrisikos durch 

„Direct Healthcare Professional Communication (DHCP)“, die individuelle Entscheidung des 

Patienten, ob der Arzneistoff genommen wird und die Revision der Vermarktung des 

Arzneistoffes bei schwerwiegenden Nebenwirkungen [30]. Analysen der vom Markt 

zurückgezogenen Wirkstoffe und der zugrunde liegenden Mechanismen, die Nebenwirkungen 

auslösen können, bieten Möglichkeiten zur frühzeitigen Optimierung von experimentellen 

Wirkstoffen innerhalb der präklinischen Phase. 

 

4    Zielstellung 

Ziel dieser Dissertation ist die Entwicklung von Methoden zur Vorhersage von Interaktionen von 

kleinen organischen Molekülen mit ihren medizinischen Zielmolekülen. Grundlage für die 

Entwicklung der Algorithmen ist die Analyse der Substanz-Protein-Interaktionen wie auch die 

Erzeugung eines umfangreichen, integrativen Datenbestandes, der über aufbereitete, 

standardisierte und gefilterte Daten verfügt. In silico Methoden, die Target-Vorhersagen für 
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kleine organische Moleküle ermöglichen, bieten eine Unterstützung während der präklinischen 

Entwicklung möglicher Wirkstoffe. Auf diese Weise sollen etwaige unerwünschte 

Nebenwirkungen durch unerwartete Wechselwirkungen der experimentellen Wirkstoffe mit Off-

Targets frühzeitig vermieden werden, da in deren Folge etwa 20 Prozent der Wirkstoffe nicht 

zugelassen werden können [31]. Die Verwendung computergestützter Methoden während der 

präklinischen Phase lässt eine zeit-, arbeits- und finanziell effizientere Entwicklung von 

Arzneimitteln zu. Dies geschieht indem Compounds in einer frühen Entwicklungsphase 

ausgeschlossen oder optimiert werden können, um dementsprechend Wechselwirkungen mit 

unerwünschten Off-Targets zu verhindern. Der Einsatz von in silico Methoden zur Target-

Vorhersage kann allerdings auch bei der Identifizierung gewünschter Off-Targets eines 

potenziellen Wirkstoffes mit dem Ziel einer verbesserten therapeutischen Wirksamkeit und 

Sicherheit Verwendung finden [32]. Des Weiteren soll die entwickelte Methode im 

Repositioning von Wirkstoffen von Nutzen sein. Die Entwicklung eines Algorithmus zur 

Optimierung von Kombinationstherapien soll sich unterstützend auf die Pharmakotherapie 

auswirken, mit dem Ziel, unerwünschte Nebenwirkungen zu reduzieren. Interaktionen, die 

Auswirkungen auf die Metabolisierung von Wirkstoffen haben, werden erkannt und alternative 

Wirkstoffe können für die Arzneimittel der bestehenden Medikamentenkombination angeboten 

werden. Integrative Datenbestände sollen für Methoden zur personalisierten Krebstherapie 

erstellt werden. Mit ihnen soll ein Abgleich von Expressions- und Mutationsprofilen z. B. von 

Krebszelllinien mit denen in der Datenbank erhältlichen Daten ermöglicht werden. Dies erlaubt 

die Identifizierung sowohl ähnlicher Krebszelllinien als auch effektiver Wirkstoffe. Zusätzlich 

soll eine Datengrundlage für weiterführende Analysen der vom Markt zurückgezogenen 

Wirkstoffe, assoziierten Toxizitäten sowie Interaktionen generiert werden. Diese Informationen 

können in den Wirkstoffentwicklungsprozess eingebaut werden und frühzeitig die 

Identifizierung von Toxizitäten von experimentellen Wirkstoffen ermöglichen. Die integrativen 

Datenbestände und entwickelten in silico Methoden sollen der wissenschaftlichen Gemeinschaft 

online über eigens realisierte Internetseiten zur Verfügung gestellt werden. 

 

5    Methodik 

5.1   Textmining – Wissensgewinnung durch Extraktion von Informationen  

Textmining ist ein Verfahren, um Informationen aus unstrukturierten Texten zu extrahieren. Das 

Textmining-Verfahren wurde für die Erstellung des Primärdatensatzes für die Originalarbeit der 

Transformer Datenbank [33] verwendet. Hierfür wurde die Literaturdatenbank PubMed/Medline 
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als Datenquelle verwendet, um alle Abstracts (ca. 21 Millionen; Stand Sept. 2013) nach 

Interaktionen zwischen Wirkstoffen und Enzymen der Biotransformation zu durchsuchen. Dies 

geschah anhand von vordefinierter Suchbegriffe wie Wirkstoff- und Enzymnamen, deren 

Synonymen wie auch anderweitigen Suchbegriffen, die Relationen zwischen den Wirkstoffen 

und Enzymen darstellen. Die im XML-Format vorliegenden Abstracts wurden anhand der 

Apache Lucene (http://lucene.apache.org) Programmbibliothek prozessiert. Weiterführend 

konnten die Daten mit LingPipe (http://alias-i.com/lingpipe) indiziert werden, so dass Relationen 

innerhalb des Datensatzes identifiziert werden konnten. Anschließend wurden die Ergebnisse 

mithilfe der Abstracts oder der Volltexte der Veröffentlichungen manuell validiert. 

 

5.2   Datenintegration zur Erstellung anwendungsorientierter Wissensrepräsentationen 

Aufgrund hochmoderner Hochdurchsatz-Screening-Verfahren steigt die Anzahl der 

Informationen über Compound-Target-Interaktionen. Diese Informationen sind dezentral in 

verschiedenen öffentlich zugänglichen Datenbanken vorzufinden. Sowohl die Erstellung 

anwendungsorientierter und umfangreicher Wissensrepräsentationen für spezifische 

Fragestellungen als auch die Anwendung durch Integration dieser Informationen ermöglicht die 

Bereitstellung eines flächendeckenden Wissens der öffentlich existierenden Informationen. Die 

Schwierigkeit bei der Integration aus verschiedenen Datenquellen ergibt sich aus der 

Heterogenität und Überlappung der Daten. Um Redundanz in dem integrativen Datenbestand zu 

vermeiden, ist eine Vorverarbeitung der Daten notwendig. Die zugrunde liegenden Daten aus 

Datenbanken wie ChEMBL [34], SuperTarget [35], BindingDB [36] oder DrugBank [37] 

wurden zunächst standardisiert. Hierzu wurden die Compounds normalisiert und anhand des 

International Chemical Identifiers (InChI) identifiziert, um sie datenbankübergreifend 

miteinander zu vergleichen sowie identische Strukturen zu bestimmen. Targets wurden anhand 

des Entrez Gene Index des National Center for Biotechnology Information (NCBI) 

vereinheitlicht. Eine Zusammenführung der Daten unter Berücksichtigung von identischen 

Interaktionen vermeidet das Auftreten von Redundanz innerhalb des Datensatzes. Weitere 

Schritte beinhalten die Filterung des Datensatzes, die je nach Fragestellung unterschiedlich 

durchgeführt wurde. Mitunter wurde nach Bioaktivitätstypen, Organismen und molekularen 

Target-Typen gefiltert. Genexpressionsdaten der Konsortien COSMIC (Catalogue Of Somatic 

Mutations In Cancer) [38], CCLE (Cancer Cell Line Encyclopedia) [39] und der CellMiner 

Datenbank [40] wurden skaliert und zentriert zusammengeführt. Weiterführende Details sind in 

den Originalarbeiten [41] - [43] nachzulesen. 
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5.3   Target-Vorhersage anhand eines Ensemble-Ansatzes  

Strukturell ähnliche Compounds haben laut des „Similar Property Principle“ [44] häufig ähnliche 

Eigenschaften, die zu einer ähnlichen biologischen Aktivität führen. Dieses Prinzip hat man sich 

für die Target-Vorhersage zu eigen gemacht. Ein Compound wird bei der Target-Vorhersage 

anhand eines Ensemble-Ansatzes mit Ligandengruppen von Targets verglichen und unter 

Anwendung statistischer Verfahren diesen Targets als potenzieller Ligand zugewiesen. Für jedes 

Target wurde hierfür ein sogenanntes Target-Set an Liganden erstellt. Dazu wurden Compound-

Target-Interaktionen aus verschiedenen Datenbanken integriert wie auch gefiltert (siehe 

Originalarbeit [41]). Compounds, die mit einem Target interagieren, bilden das Target-Set für 

dieses Target. Zur Bestimmung der zwei-dimensionalen strukturellen Ähnlichkeit des Ensembles 

wurde für jedes Compound ein Extended-Connectivity Fingerprint mit einem Radius von vier 

(ECFP4) [45] berechnet, um den Tanimoto Koeffizienten [46] der paarweisen Vergleiche zu 

bestimmen. Für jedes Target-Set wurden schließlich die Tanimoto Koeffizienten summiert, die 

oberhalb eines Grenzwertes von 0,45 liegen (Raw Score). Anschließend wurde diese Summe 

anhand der Anzahl der Liganden normalisiert, um Vergleiche zwischen unterschiedlich großen 

Target-Sets zu ermöglichen. Um die Signifikanz dieser Werte zu prüfen, wurden Z-Scores und 

Erwartungswerte (E-Werte) berechnet. Da der Z-Score sich bei diversen Target-Sets wie bei 

zufälligen Vorhersagen verhält, wurde ein Gewichtungsfaktor (λ) eingeführt. 

 

 𝑍𝐴 =
(

𝑅𝑎𝑤 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐴

𝑁𝐴
−  𝜇) exp(0,335 ln(𝑁𝐴) 

𝜎
∗  λ𝐴 

 

Hier repräsentiert A das Target, NA die Ligandenanzahl des Target-Sets, μ den Mittelwert der 

normalisierten Raw Scores und σ die Standardabweichung des Z-Scores. 

 

λ𝐴 = exp (0,335 𝑙𝑛 (
𝑅𝑎𝑤 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐴𝐴

𝑁𝐴𝐴
)) 

 

Hierbei stellt 𝑅𝑎𝑤 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐴𝐴 die Summe der Tanimoto-Koeffizienten oberhalb des Grenzwertes 

von 0,45 innerhalb eines Target-Sets und 𝑁𝐴𝐴 die Anzahl der Liganden des Target-Sets dar. 

Der E-Wert beschreibt die Anzahl der vorhergesagten Targets, die zufällig vorhergesagt werden. 

E-Wert und Z-Score reagieren gegensätzlich. Der E-Wert fällt, wenn der Z-Score ansteigt. Die 

Vorhersage ist signifikanter, je niedriger der E-Wert ist, wobei ein E-Wert von größer als eins 

auf eine zufällige Vorhersage hindeutet.  
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5.4   Wirkstoffklassifizierung durch Ähnlichkeitsuntersuchungen 

Um ATC-Codes für (potenzielle) Wirkstoffe vorherzusagen, wurden Methoden unter 

Berücksichtigung von zweidimensionaler, Fragment- und dreidimensionaler Ähnlichkeit zur 

Bestimmung von strukturellen Ähnlichkeiten angewandt und miteinander kombiniert. Ein 

Datensatz von 2.650 Wirkstoffen mit zugewiesenen ATC-Codes der Transformer 

Datenbank [33] wurde hierfür verwendet. Zum Vergleich der zweidimensionalen strukturellen 

Ähnlichkeit wurden drei molekulare Fingerprints für die Compound-Strukturen berechnet sowie 

verglichen. Die zweidimensionale strukturelle Ähnlichkeit wurde anhand des Tanimoto-

Koeffizienten [46] festgestellt.  

 

𝑇𝑎𝑛𝑖𝑚𝑜𝑡𝑜 − 𝐾𝑜𝑒𝑓𝑓𝑖𝑧𝑖𝑒𝑛𝑡𝐴𝐵 =  
𝐴𝐵

𝐴 + 𝐵 − 𝐴𝐵
 

 

Der Tanimoto-Koeffizient verwendet Bits, die in den Fingerprints auf 1 gesetzt wurden. AB stellt 

die Anzahl der Bits dar, die in den Fingerprints von Molekül A sowie B auf 1 gesetzt wurden. A 

stellt die Anzahl der Bits in dem Fingerprint von Molekül A und B stellt die Anzahl der Bits in 

dem Fingerprint von Molekül B dar, die auf 1 gesetzt wurden. 

Darüber hinaus wurden alle 2.650 Strukturen entsprechend der Linker Regel [47] fragmentiert. 

Zur Bestimmung des Tanimoto-Koeffizienten der Fragmente zweier Moleküle A und B, wobei n 

und m nichtredundanten Fragmente sind, wurde eine Ähnlichkeitsmatrix erstellt, die ( 𝑛
𝑚

) 

mögliche Kombinationen enthält. Die Summe der Tanimoto-Koeffizienten der 

Ähnlichkeitsmatrix aus dem Vergleich der nichtredundanten Fragmente zweier Moleküle wurde 

anschließend durch die kleinere Anzahl der Fragmente eines der beiden Moleküle normalisiert. 

Die dreidimensionale Ähnlichkeit von Molekülen wurde anhand eines 

Superimpositionsalgorithmus bestimmt [48]. Die Qualität der Überlagerung wird durch den 

„root-mean-square-deviation“ (RMSD) beschrieben. Folgende Formel definiert die beste 

Überlagerung/Superimposition: 

 

3𝐷 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
𝑁𝑆

max(𝑁𝐴  ×  𝑁𝐵)
exp(−𝑅𝑀𝑆𝐷) 

 

NS beschreibt die Anzahl der überlagerten Atome, NA die Anzahl der Atome von Molekül A und 

NB die Anzahl der Atome von Molekül B. 



11 

 

Der Konsensus der drei Methoden wird zur ATC-Vorhersage verwendet. Wenn zwei der drei 

Methoden dieselbe ATC-Klasse bestimmen, wird diese für das Molekül vorhergesagt. Wenn alle 

drei Methoden unterschiedliche ATC-Klassen berechnen, so wird ein methodenabhängiger 

Grenzwert zur Bestimmung der ATC-Klasse verwendet. 

 

6    Ergebnisse 

6.1   Target-Vorhersage und Repositioning von Wirkstoffen 

Zur Vorhersage von Off-Targets wird eine breite, qualitativ hochwertige Datengrundlage 

benötigt. Dies macht eine Datenintegration von Interaktionsdaten unterschiedlicher Quellen 

unabdingbar. Basierend auf den etwa 12,5 Millionen Interaktionen, die aus den Datenbanken 

ChEMBL [34], SuperTarget [35] und BindingDB [36] zusammengetragen wurden, konnte ein 

integrativer, standardisierter und nichtredundanter Datensatz erstellt werden. Dieser Datensatz 

enthält nach Filterung der Daten etwa 665.000 Interaktionen, 341.000 Compounds und 1.800 

Targets. Auf Grundlage dieses Datensatzes wurde die Target-Vorhersage implementiert, die eine 

Vorhersagerate von 92,8 Prozent erzielt. Diese kann sogar auf 94,1 Prozent gesteigert werden, 

wenn ein Grenzwert von eins für den E-Wert eingeführt wird, da ein E-Wert von über eins eine 

zufällige Vorhersage kennzeichnet. Die entwickelte in silico Target-Vorhersage wurde über ein 

eigens entwickeltes Web-Interface der wissenschaftlichen Gemeinschaft zur Verfügung gestellt. 

Der skizzierte Ablauf der Target-Vorhersage wird in Abbildung 1 dargestellt. 

 

Abbildung 1: Skizzierter Ablauf der Target-Vorhersage am Beispiel des Fenfluramin-Phentermin Metaboliten 

Norfenfluramin. Nach Berechnung des ECFP4 Fingerprints für die Compoundstruktur Norfenfluramin wird die 

paarweise zweidimensionale Ähnlichkeit zwischen der Compoundstruktur und den Liganden der Target-Sets der in 

der Datenbank vorhandenen Proteine durchgeführt. Die Ähnlichkeiten oberhalb eines definierten Grenzwertes 

werden zum Raw Score summiert sowie normalisiert. Anhand des Raw Scores werden Erwartungswerte für die 

jeweiligen Proteine berechnet. Als Off-Target wird der 5-HT2B-Serotoninrezeptor vorhergesagt. Die Aktivierung des 

Off-Targets 5-HT2B-Serotoninrezeptor durch den Fenfluramin-Phentermin Metabolit Norfenfluramin induziert 

Herzklappenschäden und führte zur Arzneimittelrücknahme des Appetithemmers Fenfluramin-Phentermin [7]. 
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Für ein Compound werden Informationen zu physikalischen und chemischen Eigenschaften 

berechnet sowie schon bekannte Compound-Target-Interaktionen und vorhergesagte Compound-

Target-Interaktionen samt E-Wert aufgelistet. Zusätzlich werden detaillierte Informationen zu 

den Targets angegeben. Darüber hinaus bietet das Web-Interface die Möglichkeit Vorhersagen 

zu der ATC-Klassifizierung bis zum vierten Level und somit auch zu der Indikation des 

Compounds zu tätigen. Hierdurch wird das Repositioning anhand von Neuklassifizierungen von 

(experimentellen) Wirkstoffen unterstützt. Die ATC-Klassifizierungsvorhersage beruht auf 

einem Datensatz, der 2.650 Wirkstoffe inklusive zugewiesener ATC-Klassifizierung enthält. Die 

Vorhersagerate der Wirkstoffklassifizierung beträgt 75,1 Prozent für die kombinierte Methode, 

die zweidimensionale, Fragment- und dreidimensionale Ähnlichkeitsberechnungen vereint. Sie 

erreicht somit um eine bis sieben Prozent exaktere Vorhersage als die jeweiligen 

Ähnlichkeitsmethoden separat. Der schematische Ablauf der Vorhersage ist in Abbildung 2 

abgebildet. Auf dem Web-Interface werden neben der Vorhersagegenauigkeit, der 

vorhergesagten ATC-Klassifizierung für das Compound, Informationen zu physikalischen und 

chemischen Eigenschaften und die Erfüllung der Kriterien der „Lipinski Rule of Five“ [49] 

angezeigt.  

 

Abbildung 2: Skizzierter Ablauf der ATC-Vorhersage am Beispiel des Fenfluramin-Phentermin Metaboliten 

Norfenfluramin. Drei Methoden kommen zur Bestimmung der ATC-Klasse zum Einsatz: 1. Berechnung der 

paarweisen zweidimensionalen Ähnlichkeit des Compounds zu 2.650 Wirkstoffen. 2. Berechnung der Ähnlichkeit 

der Fragmente zwischen dem Compound und den in der Datenbank enthaltenen Wirkstoffen. 3. Berechnung der 

paarweisen dreidimensionalen Ähnlichkeit zwischen dem Compound und den 2.650 Wirkstoffen. Der gebildete 

Konsensus dieser drei Methoden wird zur Vorhersage der ATC-Klasse verwendet. Am Beispiel von Norfenfluramin 

wird der Wirkstoff Dexfenfluramin als ähnlichster Wirkstoff und die ATC-Klasse „A08AA“ identifiziert. 
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Die Lipinski Rule of Five bestimmt, ob ein Compound als oral verabreichtes Arzneimittel 

Verwendung finden kann. Hierzu wird das Molekulargewicht (< 500 g/mol), der logarithmierte 

Oktanol-Wasser-Verteilungskoeffizient (≤ 5), die Anzahl der Wasserstoffbrückenakzeptoren         

(≤ 10) und die Anzahl der Wasserstoffbrückendonoren (≤ 5) berücksichtigt. Der Benutzer hat die 

Möglichkeit, die fünf ähnlichsten Wirkstoffe und zugewiesenen ATC-Klassifizierungen zu 

betrachten, die anhand der kombinierten Ähnlichkeitsmethode eruiert wurden. Diese können 

Erkenntnisse über neue Indikationen der Compoundstruktur aufzeigen. Des Weiteren bietet das 

Web-Interface die Möglichkeit, alle ATC-Klassifizierungen der, in der Datenbank enthaltenen, 

Wirkstoffe mithilfe eines ATC-Baumes zu betrachten. 

 

6.2   Optimierung von Pharmakotherapien 

Nach manueller Validierung der Textmining-Ergebnisse konnten 5.595 Relationen zwischen 

2.801 Wirkstoffen, und 155 Proteinen der Biotransformation identifiziert werden. Zusätzlich 

wurden 350 Nahrungsmittel identifiziert, die einen Einfluss auf die Biotransformation haben. 

Alle Daten wurden in die Datenbank Transformer aufgenommen und der wissenschaftlichen 

Gemeinschaft über ein Web-Interface zur Verfügung gestellt. Zu jedem Wirkstoff werden 

physikalische wie auch chemische Eigenschaften und ATC-Klassifizierungen der Wirkstoffe 

angegeben. Halbwertszeiten und Q0-Werte wurden, wenn vorhanden, ebenfalls in die Datenbank 

aufgenommen. Neben Wirkstoffen sind auch 125 Prodrugs in der Datenbank enthalten, die erst 

nach Metabolisierung in den aktiven Metaboliten umgewandelt werden und Informationen zur 

ihrer Aktivierung aufführen. Ebenso werden Informationen zu den Enzymen der 

Biotransformation zur Verfügung gestellt. Darüber hinaus werden Relationen zwischen den 

Enzymen und den Wirkstoffen inklusive der jeweiligen Referenzen gelistet, aus denen die 

Interaktionen extrahiert wurden. Anhand der extrahierten Wirkstoff-Protein-

Interaktionsinformationen konnte eine Methode zur Optimierung von Kombinationstherapien 

entwickelt werden, die über das dynamisch agierende „Cocktail-Tool“ des Web-Interfaces 

verfügbar ist (Abbildung 3). 
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Abbildung 3: Vereinfachte Darstellung der Funktionalität des „Cocktail-Tools“ anhand eines aus zwei 

Medikamenten bestehenden Medikamentencocktails. Diazepam wird hauptsächlich durch das Cytochrom P450 

2C19-Enzym (CYP2C19) metabolisiert. Bei gleichzeitiger Applikation mit Omeprazol sinkt die 

Plasmakonzentration des Diazepam-Metaboliten Desmethyldiazepam. Dies ist auf die Inhibition des CYP2C19 

durch Omeprazol zurückzuführen. Diazepam- und Omeprazol-Interaktionen mit CYP2C19 werden farblich in Gelb 

hervorgehoben. Alternativen können anhand von Indikationen durch ATC-Klassen gewählt werden. Lorazepam 

wird nicht durch Cytochrom P450-Enzyme metabolisiert (siehe roter Kasten), sondern durch UDP-

Glucuronyltransferasen. Aufgrund dessen ist es nicht durch die CYP2C19-Inhibition betroffen. 

Metabolismusbeispiel herausgenommen aus [50]. 

 

Bei Konflikten besteht die Möglichkeit, für jede Indikation interaktiv alternative Wirkstoffe aus 

denselben ATC-Klassifizierungsgruppen zu wählen, die über andere Enzyme der 

Biotransformation metabolisiert werden. Ein Konflikt besteht einerseits wenn Wirkstoffe 

Biotransformationsenzyme inhibieren oder induzieren und einer dadurch ausgelösten 

veränderten Metabolisierungsrate weiterer Wirkstoffe. Andererseits besteht ein Konflikt, wenn 

Wirkstoffe um das gleiche Enzym konkurrieren, wodurch Metabolisierungsraten der Wirkstoffe 

beeinträchtigt werden können. 

 

6.3   Ein Schritt zur personalisierten Krebstherapie 

Da Krebs eine genetische Erkrankung ist, können sich die Charakteristika der Mutationsprofile 

von Tumoren selbst in ein und derselben Krebsart von Patient zu Patient unterscheiden. 

Aufgrund dieser genomischen Alterationen kann die Wirkungskraft eines Wirkstoffes 

beeinträchtigt sein oder sogar zu Resistenzen führen und somit das klinische Ansprechen 
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beeinflussen. Die Datenbank CancerResource enthält Informationen zu Compound-Protein-

Interaktionen, Genexpressions- und Mutationsdaten von Krebszelllinien. Sensitivitätsprofile von 

Compounds auf Krebszelllinien wurden zur Erstellung eines zellulären Fingerprints 

verwendet [51]. Der zelluläre Fingerprint dient der Ermittlung von alternativen und effizienten 

Substanzen. Die Targets und Compounds wurden auf krebsrelevante Stoff- und Signalwege der 

KEGG PATHWAY Datenbank [52] projiziert, um sie in einem kontextabhängigen, 

systembiologischen Ansatz interpretieren zu können. Zusätzlich werden Genexpressions- und 

Mutationsprofile der Targets in Krebszelllinien dargestellt. Eine Besonderheit stellt die 

Möglichkeit dar, Samples von Genexpressions- oder Mutationsprofilen hochzuladen, um 

ähnliche Krebszelllinien durch einen Datenbankabgleich zu bestimmen. Informationen zu 

effektiven Compounds und Wirkstoffen werden für die ähnlichen Krebszelllinien des 

hochgeladenen Samples zur Verfügung gestellt (Abbildung 4).  

 

 

Abbildung 4: CancerResource-Uploadfunktion von Mutations- oder Expressionsprofilen zur Ermittlung ähnlicher 

Krebszelllinien. Basierend auf den ähnlichen Krebszelllinien werden die effektivsten Compounds, ähnliche 

Krebszelllinien, Expressions- und Mutationsprofile zu anderen Krebszelllinien, Stoff- und Signalwege dargestellt. 

Grafik angepasst aus [42]. 

 

6.4   Arzneimittelrücknahmen und unerwünschte Nebenwirkungen 

Arzneimittelrücknahmen treten bei etwa einem Prozent der bereits zugelassenen Arzneimittel 

aufgrund unerwünschter Arzneimittelwirkungen auf [31]. Nach einer umfassenden Literatur- und 

Datenbankrecherche konnten 578 vom Markt zurückgenommene Wirkstoffe identifiziert und in 

die Datenbank WITHDRAWN integriert werden. Der Fokus der Datenbank liegt auf 

Wirkstoffen, die aufgrund von Nebenwirkungen sowie toxischen Effekten in mindestens einem 

Land zurückgezogen wurden. Die Datenbank soll zum Verständnis der Toxizitätsmechanismen 

beitragen, um diese schon während der Entwicklung von potenziellen Wirkstoffen vermeiden zu 
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können. Diesbezüglich wurden 946 humane therapeutische Targets und Off-Targets, genetische 

Variationen der Targets, 14 unterschiedliche Toxizitätstypen und 149 biologische Signalwege 

aufgenommen, die mit den zurückgezogenen Wirkstoffen assoziiert sind. Genetische 

Variationen, die eine Rolle bei der Ausbildung von Toxizitäten spielen können, wurden in Form 

von Einzelnukleotid-Polymorphismen (SNP) von der dbSNP Datenbank [53] extrahiert. Es 

konnten 27.790 Einzelnukleotid-Polymorphismen für 889 humane Targets identifiziert werden. 

Metadaten wie ATC-Klassifizierungen der zurückgezogenen Wirkstoffe oder Identifizierer für 

die Targets wurden, wenn vorhanden, den Daten hinzugefügt.  

 

7    Diskussion 

Hochmoderne Hochdursatz-Screening-Verfahren liefern eine stetig steigende Anzahl an Daten 

über Compound-Target-Interaktionen. Zusätzlich lassen sich Compound-Target-Interaktionen im 

Überfluss in veröffentlichten Publikationen finden. Diese Datenbestände wurden in 

unterschiedliche Datenbanken aufgenommen, um eine bessere Auffindbarkeit und Nutzbarkeit 

dieser Daten zu ermöglichen. Beispielsweise verfügt ChEMBL [34] über fast 14 Millionen 

Bioaktivitätsdaten, 1,6 Millionen Compounds sowie etwa 11.000 Targets. Die erste öffentlich 

zugängliche Ligand-Protein-Datenbank BindingDB [36] enthält etwa 1,2 Millionen 

Bioaktivitätsdaten für 500.000 Compounds und 6.000 Targets (Stand: Juni 2016). Da auch 

immer mehr Daten publiziert werden, bemühen sich ChEMBL und BindingDB darum, sich 

bezüglich ihrer Textmining-Unternehmungen besser zu koordinieren und sich folglich auf 

unterschiedliche wissenschaftliche Zeitschriften zu konzentrieren [54]. Die Fülle an 

Informationen, die diese und noch weitere öffentliche Datenbanken bieten, kann für die 

präklinische Entwicklung von Wirkstoffen von Nutzen sein. Mithilfe dieser Informationen 

können integrative und umfangreiche Datengrundlagen geschaffen werden, die ihren 

Schwerpunkt auf spezifische Fragestellungen legen. Allerdings ist man bei der Integration von 

Interaktionsdaten aus unterschiedlichen Datenbeständen vor einige Schwierigkeiten gestellt. Die 

zu integrierenden Datenmengen können über doppelte Einträge verfügen, die zunächst 

identifiziert und zusammengeführt werden müssen. Zusätzlich können multiple Messungen zu 

derselben Compound-Target-Interaktion ambivalente Ergebnisse liefern. Beispielsweise ist die 

Bestimmung von IC50 Werten (mittlere inhibitorische Konzentration) Assay-spezifisch, so dass 

unter bestimmten, voneinander unabhängigen Bedingungen Messwerte für dieselbe untersuchte 

Compound-Protein-Interaktion voneinander abweichen können [55]. Häufig ist eine 

Reproduzierbarkeit von Resultaten zwischen Laboren nicht gegeben. Das TDR (Special Program 
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for Research and Training in Tropical Diseases) der WHO hat aufgrund dessen Leitlinien zur 

sogenannten „Guten Laborpraxis“ (GLP, engl.: Good Laboratory Practice) festgelegt. Eine 

umfassende, zuverlässige Integration und Filterung der Daten ist demnach essentiell, um 

spezialisierte Wissensrepräsentationen und darauf fundierte Methoden zu entwickeln. Mithilfe 

spezialisierter Wissensrepräsentationen konnten im Rahmen dieser Dissertation Methoden zur 

Vorhersage von (Off-)Targets implementiert und evaluiert werden. Die Entwicklung eines 

Wirkstoffes bis zu seiner Zulassung kann zwischen zehn und 17 Jahren dauern. Eine frühzeitige 

Identifizierung unerwünschter Nebenwirkungen, die durch den potenziellen Wirkstoff ausgelöst 

werden können, liegt demnach im ökonomischen Interesse der Pharmaindustrie. Etwa 20 Prozent 

der experimentellen Wirkstoffe können infolge von in klinischen Prüfungen festgestellten 

Nebenwirkungen nicht zugelassen werden [31]. Vorhersagemöglichkeiten von Off-Targets 

könnten Nebenwirkungen vermeiden, indem sie die Möglichkeit bieten, sicherere Compounds in 

der präklinischen Forschung zu wählen. Die in dieser Arbeit vorgestellte Methode zur Target-

Vorhersage beruht auf der chemischen Ähnlichkeit der Liganden, die mit einem Target 

interagieren. Die Validierung der Methode mit internen und externen Datensätzen demonstriert 

ihre Stärke zur Vorhersage von Compound-Target-Interaktionen im Vergleich zu anderen 

bekannten Methoden. Die Methode kann sowohl zur Off-Target-Vorhersage als auch zur 

Bestimmung neuer therapeutischer Targets für einen (experimentellen) Wirkstoff verwendet 

werden. Dadurch ist eine Grundlage zum Repositioning von bereits zugelassenen Arzneimitteln 

ermöglicht worden. Repositioning von bereits zugelassenen Wirkstoffen stellt eine alternative 

und effiziente Anwendung in der Wirkstofffindung dar, da hier bereits klinische Prüfungen des 

Wirkstoffes erfolgt sind. Der Ansatz der Target-Vorhersage auf der Grundlage der chemischen 

Ähnlichkeit von Ligandenensembles verfügt allerdings über Restriktionen. So kann es trotz 

hoher struktureller Ähnlichkeit von Compounds in einigen Fällen unerwartet zu großen 

Aktivitätsunterschieden kommen, den sogenannten „activity cliffs“. Eine Unterscheidung der 

Liganden in Agonisten und Antagonisten spielt eine wichtige Rolle im Prozess der 

Wirkstoffentwicklung und sollte daher berücksichtigt werden. Des Weiteren verzichtet eine 

einseitige ligandbasierte Betrachtung auf die zur Verfügung stehenden Target-Informationen. 

Neben ligandbasierten Methoden besteht die Möglichkeit, Vorhersagen auch auf Grundlage von 

targetbasierten Methoden zu etablieren. So können Ähnlichkeiten zwischen Targets, deren 

Sequenzen, dreidimensionale Strukturen, Domänen oder Bindestellen der Liganden ebenfalls für 

Vorhersagen verwendet werden [56]. Eine Kombination aller zur Verfügung stehenden 

Informationen würde eine Target-Vorhersage für Compounds komplettieren und womöglich 

präzisere Vorhersagen ermöglichen. Eine Verbesserung von Vorhersageraten durch die 
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Kombination unterschiedlicher Methoden konnte für die Vorhersage der ATC-Klassen gezeigt 

werden.  

Textmining von Publikationstexten wurde zur Generierung eines Datensatzes bezüglich 

Interaktionen von Proteinen der Biotransformation und Xenobiotika durchgeführt. Auf Basis 

dieser Wissensrepräsentationen konnte ein Algorithmus entwickelt werden, der die Möglichkeit 

bietet, Pharmakotherapien zu optimieren. Angezeigte problematische Medikamenten-

Interaktionen können durch die Empfehlung alternativer Medikamente vermieden werden. Diese 

Empfehlung sollte allerdings durch den Kliniker unter Berücksichtigung weiterer klinisch 

relevanter Faktoren abgewogen werden. Darüber hinaus könnten Medikamenten-Interaktionen 

durch Polymorphismen der Proteine der Biotransformation beeinflusst werden. Dies wird 

allerdings nicht in der vorliegenden Arbeit berücksichtigt, sollte aber in zukünftigen 

Untersuchungen einbezogen werden. Die Miteinbeziehung von Polymorphismen würde einen 

Schritt in Richtung der personalisierten Medizin bedeuten. Polymorphismen können zu einer 

verlangsamten oder beschleunigten Metabolisierung von Arzneistoffen führen, oder sogar dazu, 

dass diese gänzlich nicht metabolisiert werden. Dies macht Dosisanpassungen oder die Auswahl 

alternativer Wirkstoffe nötig. Ein Schritt in Richtung der personalisierten Krebstherapie wurde 

durch die Einbeziehung genomischer Informationen im Rahmen dieser Dissertation aufgezeigt. 

Krebserkrankungen desselben Gewebes können sich durch genetische Alterationen 

unterscheiden. Dies beeinflusst die Reaktion des Tumors auf Therapieansätze. Die Option, 

eigene Mutations- oder Expressionsdaten hochzuladen, erlaubt die Identifikation ähnlicher 

Krebszelllinien samt der für sie effizienten Substanzen. Neben somatischen Mutationen sollen in 

Zukunft ebenfalls epigenetische Veränderungen wie Methylierungen aufgenommen werden, um 

die Etablierung neuer Ansätze der personalisierten Medizin zu ermöglichen und voranzutreiben.  

Zugelassene Arzneistoffe werden häufig aufgrund unerwünschter Nebenwirkung vom Markt 

genommen [31]. Oftmals werden Nebenwirkungen durch Interaktionen zwischen dem Wirkstoff 

und Off-Targets ausgelöst. Analysen der zurückgezogenen Medikamente, ihrer (Off-)Targets, 

Polymorphismen und zugrunde liegenden Stoff- und Signalwege soll zu einem vertieften 

Verständnis der durch zurückgezogene Medikamente ausgelösten Toxizitäten beitragen. Das 

daraus gewonnene Wissen kann frühzeitig im Wirkstoffentwicklungsprozess angewendet 

werden, um für den Menschen sicherere Wirkstoffe zu entwickeln. 
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